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RESUMEN

El cancer de mama es una de las enfermedades mas frecuentes en las mujeres a nivel
mundial con una incidencia de desarrollo del 99 % y un 1% en hombres, para el sexo
femenino existen ciertas estrategias para reducir la tasa de mortalidad, la mas conocida
es la mamografia, esta técnica no es universalmente accesible debido a su costo, el cual
en ecuador estd en un rango de 30 a 40 dolares, esto impide a las personas de bajos
recursos acceder a este examen medico.

Por ello, este trabajo propone la incorporacion de la termografia como herramienta
alternativa para la deteccion precoz del cancer de mama, este método tiene una gran
acogida en el ambito de la medicina debido a que permite calcular la temperatura a
distancia, con exactitud y sin contacto fisico directo, ademas es totalmente indolora y de
bajo costo.

La imagen infrarroja es obtenida mediante la camara termografica FLIR en condiciones
que el paciente debe cumplir, entre las mas relevantes esta reposar de 10 a 15 minutos
antes de someterse al examen para estabilizar la temperatura en su cuerpo otra
condicion importante es que la imagen debe ser obtenida de la parte superior del
paciente totalmente desnudo y en un espacio sin filtros de luz para evitar que afecte al
resultado final. Posteriormente la imagen es filtrada para eliminar el ruido y mejorar su
nitidez para lo cual se recurrio a los filtros Laplaciano y Gaussiano, seguidamente se
procede a la segmentacion de la imagen es decir la obtencion de la region de interés
ROI mediante la técnica segmentacién Watershed la cual estd fundamentada en la
morfologia matematica, obtenida la ROI se procede a la extraccion de las caracteristicas
de textura mediante los descriptores de textura Haralick la cual consta de catorce
pardmetros, entre ellos estan: correlacion, entropia, suma y diferencia de entropia, entre
otros. Para la clasificacion se procede a determinar si la imagen adquirida del paciente
es patologica o no patoldgica, proceso mediante el cual se realiza a través de Redes
Neuronales Artificiales, las cuales se basan en el modelo biolégico del cerebro humano
y ademas tienen la capacidad de aprender por medio de una ensefianza de esta forma
deducir el pronéstico médico de cada imagen.
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ABSTRACT

Breast cancer is one of the most common diseases in women worldwide with an
incidence of development of 99% and 1% in males, for females there are certain
strategies to reduce the mortality rate, the best known is the mammogram, this
technique is not universally accessible due to its cost, which in Ecuador is in the range
of $ 30 to $ 40, this prevents low-income people access this medical examination.
Therefore, this work proposes the incorporation of thermography as an alternative tool
for early detection of breast cancer, this method has a great success in the field of
medicine because they can calculate the temperature at distance, with accurately and
without contact direct physical, it is also completely painless and inexpensive.

The infrared image is obtained by the thermal imager FLIR under conditions that the
patient must meet, among the most relevant is to stand for 10-15 minutes before
undergoing the test to stabilize the temperature in your body other important condition
is that the image must be obtained from the top of the patient completely naked and in
an area without light filters to avoid affecting the final result. Subsequently, the image is
filtered to remove noise and improve clarity for which he used the Laplacian and
Gaussian filters, then proceed to the image segmentation is obtaining the region of
interest ROI through technical segmentation Watershed the which is based on
mathematical morphology obtained ROI it proceeds to the extraction of texture features
using the texture descriptors Haralick which consists of fourteen parameters, among
them: correlation entropy sum and difference entropy, etc. . For the classification
proceed to determine whether the acquired image of the patient is pathological or not
pathological process by which it is done through artificial neural networks, which are
based on the biological model of the human brain and also have the ability to learn by
teaching thus deduce the medical prognosis of each image.
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GLOSARIO DE ACRONIMOS TERMINOS

AXON:

ASM:
Bit:
Bitmap:

BSE:

Cancer:

Cancer de mama:

CDI:

CDIS:

CLIS:

Filtro Digital:
FLIR:
GLCM:
Haralick:
Mastologia:
MATLAB:
MRI:

OPS:

Patologia:

Patrones:

Prolongacion de las neuronas especializadas en conducir el
impulso nervioso desde el cuerpo celular hacia otra célula.
Segundo Momento Angular

(Binary digit) unidad minima de informacion.

Mapa de bits en la cual un bit o conjunto de bits corresponde a
alguna parte de un objeto como una imagen.

Autoexamen de mama

Proceso de crecimiento y diseminacién incontrolados de células.
Cancer que se forma en los tejidos de la mama, por lo general en
los conductos y los lobulillos.

Carcinoma Ductal Invasivo.

Carcinoma Ductal In Situ

Carcinoma Lobular In Situ

Medio efectivo para mejorar la calidad de las imagenes debido a
que permite eliminar el ruido presente en las mismas.

(Forward Looking InfraRed) se utiliza para denominar todos los
equipos de vision infrarroja

(Grey Level Co-occurrence Matrix), matriz de co-ocurrencia de
niveles de grises

(1973) propuso catorce descriptores de textura basados en la
matriz de co-ocurrencia.

Especialidad médica que se dedica al estudio de las glandulas
mamarias.

(MATTix LABoratory) Laboratorio de Matrices

Imagen por resonancia magnética

Organizacién Panamericana de la Salud

Parte de la medicina que estudia la naturaleza de las
enfermedades, especialmente de los cambios estructurales y
funcionales de los tejidos y 6rganos que las causan.

Conjunto de caracteristicas similares de una imagen.
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Pixel:

Rayos —X:

ROI:

Seno:

Sinapsis:

SOLCA:

Textura:

Termografia:

IEEE:
INEC:
ISM:

Menor unidad homogénea en color que forma parte de una imagen
digital.

Se utilizan normalmente para tomar imagenes del interior del
cuerpo.

Region de Interés

Glandula mamarias situada en la parte delantera del térax de las
mujeres;  en ellas se produce la leche durante el periodo de
lactancia

Regidn de comunicacion entre la prolongacion citoplasmatica de
una neurona y las dendritas o el cuerpo de otra.

Sociedad de Lucha Contra el Cancer

Definida por la uniformidad, densidad, grosor, rugosidad,
regularidad, intensidad y direccionabilidad de medidas discretas
del tono en los pixeles y de sus relaciones espaciales.

Técnica que permite calcular temperaturas a distancia, con
exactitud y sin necesidad de contacto fisico con el objeto a
estudiar.

Inteligencia Artificial

Instituto de Ingenieria Eléctrica y Electronica

Instituto Nacional de Estadistica y Censo

Momento de Diferencia Inversa
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INTRODUCCION

En primer lugar, se presenta una breve definicion de lo que es el cancer de mama, el
cual se refiere al crecimiento descontrolado de células mamarias, generalmente
desarrollado en las células de los lobulillos quienes son las glandulas que producen la
leche materna [1], esta enfermedad no distingue pais, idioma ni clases sociales y aun
mas puede afectar tanto a hombres como a mujeres, siendo més incidente en el sexo
femenino. El no tener hijos o bien tener el primer embarazo después de los 35 afios de
edad, [2] asi también como la mala alimentacion (obesidad), consumo de licor e incluso
el uso de estrogenos sin control médico en el periodo de la menopausia son unos de los
factores de riesgo en las personas para poseer este mal.

Esta enfermedad ocupa el segundo lugar después del cancer de pulmon en las tasas de
mortalidad a nivel mundial, en la actualidad los paises industrializados tienen un
diagndstico de entre 80 y 90 casos por cada 100.000 habitantes mientras que en paises
subdesarrollados se reduce 20 casos por cada 100.000 habitantes [3], Cuba a partir del
afio 1958 [4] viene combatiendo esta enfermedad la cual es la primera causa de muerte
por neoplasia maligna en este pais, en el cual se diagnostican 1600 casos nuevos cada
afio [5].

El cancer de seno es una de las principales enfermedades causantes de muerte en
mujeres Ecuatorianas de entre 25 y 64 afios, 30 de cada 100000 personas son
diagnosticadas cada afio y casi la mitad de ellas son detectadas en etapas avanzadas [6],
lo cual produce una baja posibilidad de supervivencia, la poblacidn ecuatoriana cuenta
con el apoyo de la Fundacién Poly Ugarte la cual es una de las tantas instituciones que
realiza trabajos de informacién, educacion y prevencién contra este mal.

El primer paso para combatir este cancer es tener conocimiento acerca de un control
integral el cual abarca una prevencion, deteccion precoz, diagndstico y tratamiento,
reconstruccion, rehabilitacion y cuidados paliativos [7]. Entre las pruebas mas comunes
para la deteccion del cancer de mama existen: la mamografia, ultrasonido, resonancia
magnética y la biopsia, la mas utilizada es la mamografia la cual consta en una
radiografia de la mama y es recomendable realizarse cada afio si la persona tiene mas de
40 afios de edad.

El proyecto de investigacion propone la utilizacion de la termografia, la cual es una
técnica de imagen funcional no invasiva que se utiliza junto a la mamografia, ademas
este método detecta y representa la variacion de la temperatura de la superficie de la piel
en forma de imagenes de color mapeados a los cuales se los Ilama termogramas [8].
Mediante este procedimiento se puede detectar tumores tempranamente con mas
facilidad, debido a que estas protuberancias pueden cambiar la temperatura en el tejido
infectado, de igual forma puede ser aplicada en personas de todas las edades con mucha
eficacia no causa dolor y no es causante de producir efectos secundarios, por ejemplo
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al tener implantes de seno no se corre ningln riesgo porque no realiza compresion de la
mama, es recomendable realizarse cada uno o dos afios dependiendo de los resultados
del examen inicial.

La obtencion de las imégenes se la realizara mediante la Camara Térmica FLIR modelo
T420 (320x240 pixeles), posteriormente su adquisicion se procede al pre procesamiento
e inmediatamente se realiza la segmentacion Watershed la cual es una técnica
morfologica de segmentacion de imagenes en niveles de gris, este método clasifica los
pixeles seguin su proximidad espacial, la gradiente y la homogeneidad de sus texturas
[9], en este caso la textura se obtuvo mediante las catorce caracteristicas de textura
Haralick las cuales se describen en el capitulo Il del presente trabajo.

Las redes neuronales artificiales es un esquema computacional que estd basado en el
modelo bioldgico de las neuronas y la estructura del cerebro humano [10], ademas es un
método que en los Gltimos afios esta teniendo un amplio acogimiento por ser un sistema
de interconexion de neuronas las cuales realizan un estimulo y lo envian hacia la salida.

Se propone el uso de las redes neuronales para la clasificacion, para lo cual se ingresan
los pardmetros de textura Haralick obtenido de las imagenes a las entradas de las
neuronas para entrenarlas y de esta manera obtener a la salida el resultado deseado, es
decir si la imagen analizada es patoldgica 0 no, se puede acotar que esta técnica ofrece
confiabilidad y eficacia.

La estructura del proyecto de investigacion consta de los siguientes capitulos:

En el Capitulo 1: Se realiza el planteamiento del problema respecto al cancer de mama
desde un contexto macro hasta un contexto micro, de igual manera se da a conocer los
lineamientos, la justificacion y los objetivos planteados para realizar este proyecto de
investigacion.

En el Capitulo 2: Se detalla los antecedentes investigativos previos a la realizacion del
proyecto asi también como la Fundamentacion tedrica y las herramientas utilizadas
para la culminacion de la misma.

En el Capitulo 3: Se presenta la metodologia, modalidad y muestra empleada para la
realizacion de los objetivos.

En el Capitulo 4: Se da a conocer el desarrollo de la propuesta desde la obtencion de los
datos mediante la camara Térmica FLIR, posteriormente la segmentacién mediante la
técnica de watershed, la obtencion de las texturas Haralick y finalmente la clasificacion
de las imagenes mediante redes neuronales artificiales con su respectiva evaluacion.

En el Capitulo 5: Se realiza las conclusiones y recomendaciones que se sugiere para
trabajos futuros.

Finalmente se presenta la lista de referencias y los anexos que fueron de ayuda en la
culminacion del proyecto de investigacion.

xXii



CAPITULO 1
EL PROBLEMA
1.1. Tema

Analisis, evaluacion y caracterizacion de iméagenes termograficas utilizando redes
neuronales artificiales y técnicas de extraccion de caracteristicas de Textura de
Haralick.

1.2. Planteamiento del Problema

El cancer de mama es un tumor maligno que se produce en el sistema mamario, este
consiste en la expansion descontrolada de las células glandulares las cuales son las
productoras de leche, aqui se concentran alrededor de 20 conductos mamarios los cuales
transportan la leche hacia el pezon. Los tejidos mamarios estdn conectados también a
ganglios linfaticos mismos que se hallan situados en la axila, los cuales son pista
perfecta para el diagnostico del cancer de seno debido a que las células cancerosas se
expanden a diversas partes del cuerpo mediante el sistema linfatico.

En el afio 1862 el norteamericano Edwin Smith descubrié un papiro Egipcio el cual
hace referencia al cancer de seno como una enfermedad mortal con algunas
caracteristicas como un tumor sangrante, duro e infiltrante [11]. Y posterior al afio del
hallazgo no se encontré mas datos relevantes hasta el afio 2002 en el cual el cancer de
seno se documentd a nivel mundial como la enfermedad oncolégica mas frecuente en
mujeres [12] en especial en mayores de 40 afios.

El cancer de mama es la enfermedad mas comdn a nivel mundial, es asi que ocupa el
segundo lugar después del cancer de pulmon, este mal afecta a los dos sexos debido a
que tanto mujeres como hombres poseen el mismo tejido mamario a nivel del pecho. En
el sexo masculino ocurre con mas frecuencia a la edad de 50 a 60 afios [13] se considera
que los pacientes tienen una tasas estadistica de supervivencia de cinco afios para



aquellas personas cuyo cancer fue detectado en las primeras etapas, pero para etapas
avanzadas son muy pocas las probabilidades de supervivencia.

Uno de cada tres diagnosticos de cancer que se realiza a mujeres resulta ser cancer de
mama, en Estados Unidos es determinada como la principal causa de muerte siendo
superada por el cancer de pulmon. Cerca de 200.000 casos en mujeres, 2.000 casos en
hombres y mas de dos millones y medio de sobrevivientes fueron determinados en el
afio 2012, [14]. En Australia esta enfermedad es el tercero mas comun, en las dos
ultimas décadas se ha podido constatar que cada afio mueren alrededor de 2.600 mujeres
en dicho pais, [15] esto indica que un promedio de siete mujeres pierden la vida a diario
por este terrible mal.

En cuanto a Ecuador este tipo de cancer es el primer causante de muerte en las mujeres
con una tasa de 35.4% segun el reporte de la Organizacion Panamericana de la Salud
(OPS), la ciudad con maés alto indice de incidencia es Quito en la cual ocho de cada
cien mujeres fallecen por esta causa, estos datos se dio a conocer segun el informe
INEC 2010. El Registro Nacional de Tumores de SOLCA del afio 2009 informa que 14
de cada cien mujeres ecuatorianas murieron de cancer, Ecuador tiene uno de los indices
mas altos de cancer en Latinoamérica con un 11.6%, es decir 10.200 nuevos casos por
afio al igual que mueren acerca de 4.000 mujeres en el mismo periodo. El IESS sefialo
que en el afio 2013 en la ciudad de Quito se detectaron 28 casos en hombres y 24 en el
afio 2014. [16]

La Sociedad de Lucha contra el Cancer (SOLCA) desde los afios cuarenta ha sido lider
en el Ecuador en brindar apoyo a los casos de cancer, transmitiendo conocimientos
oncologicos a médicos y estudiantes de medicina con el fin de realizar campafas de
prevencion y curacion, una de estas grandes campafias es “Tocate” realizada por la
fundacién Poly Ugarte, organizacién sin fines de lucro que realiza dichas campafias con
el afan de hacer conciencia en hombres y mujeres para que se realicen examenes
médicos a tiempo y de esta manera poder salvar vidas.

En la ciudad de Ambato el 24 de Octubre del 2007 se realizé el gran lanzamiento de la
deteccion oportuna del cancer de mama la cual tiene por objetivo la prevencion, técnica
de autoexamen mamario, examen fisico y también se complementa con el acceso a
establecimientos de salud y examenes con este fin, cerca de 75.000 mujeres entre 35y
75 afios de edad fueron beneficiadas [17], la mejor forma de prevencidn contra esta
enfermedad es realizarse exdmenes médicos tempranamente, los cuales en caso de
resultar positivos y si son detectados a tiempo serdn maés facil de combatirlo y poder
ofrecer al paciente la oportunidad de llevar una vida normal.



1.3. Delimitacion de problema

Linea de investigacion: Tecnologias de comunicacion
Sublineas de investigacion: Procesamiento digital de sefiales e iméagenes
Area académica: Comunicaciones

Delimitacion Espacial: La investigacion se desarrollo en la Provincia de Tungurahua
con el apoyo del Hospital SOLCA.

Delimitacion Temporal: La presente investigacion se desarrollé en el periodo de seis
meses, desde el 23 de enero del 2015 al 23 de julio del 2015, luego de ser aprobado por
el Honorable Consejo Directivo de la Facultad de Ingenieria en Sistemas, Electronica e
Industrial.

1.4. Justificacién

El cancer de seno a nivel mundial ocupa la segunda causa de muerte en mujeres en un
99 % y en un 1% en hombres, esta enfermedad patoldgica tumoral maligna tiene una
tasa de crecimiento anual del 0.5 %, [18] el tres de febrero del 2014 el Centro
Internacional de Investigaciones sobre el cancer segun nuevas estadisticas mundiales
dio a conocer que esta enfermedad crece de forma incontrolable y que es preciso
formular una estrategia para poder controlarla y salvar vidas, es por tal razon
indispensable buscar nuevas alternativas de deteccion y control de esta enfermedad, ya
que la salud es un bien importante en toda persona.

Al no ser detectada la enfermedad precozmente, el paciente debe iniciar con
tratamientos para destruir las células cancerosas del cuerpo, una de las maneras es la
quimioterapia, la cual consiste en el uso de farmacos mediante via intravenosa, oral,
intrarterial, intraperitoneal o como inyeccion lo cual produce que la persona caiga en
una crisis de depresién, aun mas si esta en una edad temprana y sufre alteraciones en la
piel, ufias o caida del cabello, su quebranto puede llegar a ser mayor cuando los
farmacos no logran controlar la enfermedad y se realiza la extirpacion total de la mama.

Es por tal motivo, la gran necesidad de buscar nuevas alternativas no dolorosas de
deteccion del cancer de mama, la termografia es una de ellas debido a que permite
analizar al paciente sin que este sufra dafios en células ni tejidos, esto gracias a que este
método analiza la evolucidon de la temperatura superficial externa del cuerpo, es decir no
tiene contacto directo con ningun objeto, es suficiente con adquirir la fotografia de la
parte superior de la persona parcialmente desnuda.

El desarrollo del proyecto de investigacion esta totalmente justificado, debido a su
impacto y en virtud de dar una mejor alternativa de deteccion de cancer de mama a



pacientes tanto a hombres como a mujeres que acuden a realizarse estos examenes
meédicos en las instalaciones de SOLCA- Ambato, ademas por el método que se utilizo
el cual no afecta a la integridad fisica de la persona.

Es oportuno sefialar que con esta investigacion se aborda problemas de salud que el
Plan Nacional del Buen Vivir 2013-17, pretende cubrir y especialmente los que estan
relacionados con los objetivos: 1: Auspiciar la igualdad, la cohesion y la integracion
social y territorial en la diversidad; 2. Mejorar las capacidades y potencialidades de la
ciudadania y 3. Mejorar la calidad de vida de la poblacion.

Ademaés, los doctores y pacientes de SOLCA-Ambato, se beneficiaran de la
investigacion. Los doctores, ya que ellos son quienes diagnostican la enfermedad y esta
técnica les ofrece un diagnostico confiable, que ayudara a reducir los altos indices de
mortalidad al igual que a los pacientes quienes padecen cancer de mama, debido a que
la indagacion que se realizo tiene como uno de sus objetivos dar una mejor opcion de
prescripcion meédica, quienes tambien se beneficiaran son los estudiantes de la Carrera
de Ingenieria en Electronica y Comunicaciones; de la Facultad de Ingenieria en
Sistemas, Electrénica e Industrial, de la Universidad Técnica de Ambato al disponer de
una investigacion con el uso del software Matlab como base para nuevas
investigaciones y aplicaciones de procesamiento digital de imagenes.

Por tal razén se da a conocer la contribucion de este proyecto, cuyo objetivo principal es
desarrollar algoritmos que ayude al especialista radidlogo, a poder detectar
automaticamente las lesiones usando técnicas de analisis de imagenes termograficas y
de sus patrones representativos, como pueden ser nddulos. Asimismo, de ello fortalecio
los vinculos de investigacion entre distintas instituciones universitarias, mediante el
Proyecto de Investigacion: “Sistema de Ayuda al Diagnostico en Mastologia basado en
el Analisis de Imagenes Térmicas”, cuyos miembros participaron en este proyecto: la
Universidad Técnica de Ambato (Ecuador), la Universidad Fluminense de Brasil y la
Universidad Rey Juan Carlos (Espaiia).

Este tema es de tipo investigacion cientifico que es factible implementar, ya que
repercute en el conocimiento moderno de digitalizacion de imégenes, y en nuevas
alternativas de prescripcion médica para el cancer de mama utilizando la termografia.



1.5. Objetivos
1.5.1. Objetivo General

Analizar, evaluar y caracterizar imagenes termogréaficas utilizando redes neuronales
artificiales y las técnicas de extraccion de caracteristicas de textura de Haralick.

1.5.2. Objetivos Especificos:

= Analizar las imagenes utilizadas para comprender mejor su comportamiento ante
determinadas  aplicaciones  (caracteristicas, tipos de representacion,
procedencia...)

» Investigar sobre las técnicas disponibles de procesado de los datos y establecer
aquellas que proporcionen mejores resultados en este tipo de iméagenes.

» Implementar una serie de técnicas de procesamiento con las técnicas Haralick y
realizar pruebas de clasificacion.

= Hacer una comparativa de los experimentos realizados, centrandose en la
influencia de utilizar diferentes tipos de pre-procesamiento previos a la
clasificacion.

= Obtener conclusiones en base a los procesos cuantitativos y los obtenidos en la
comparativa realizada para plantear posibles trabajos futuros.



CAPITULO 2
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes Investigativos

Una vez indagado los diferentes proyectos de tesis existentes en el repositorio de las
Universidades y Politécnicas del Ecuador, se llegé a la conclusion que ninguno de ellos
son parecidos al proyecto propuesto, debido que la técnica empleada es nueva en el
pais, pero se apoyara en trabajos recientes existentes en otras nacionalidades y que
serviran como referencia para el desarrollo de este proyecto los cuales se presentan a
continuacion:

En el articulo “Textural Features for Image Classification”, realizado por Haralick et
al. (1973),[19] contribuyé para el rompimiento del esquema del desarrollo de los
métodos de analisis de textura mediante la propuesta de un conjunto de descriptores
estadisticos de textura, denominado como un Modelo Estadistico de segundo orden con
su matriz de co-ocurrencia para calcular 14 descriptores de textura en 4 direcciones
fundamentales. [20]

Segun José Luis Gil Rodriguez en su reporte técnico titulado “Reconocimiento de
Patrones” aporta que se le Ilama de segundo orden porque ya no se utiliza la matriz
original de los niveles de gris de la imagen, sino que apoyado en esta, se obtiene una
nueva matriz de donde se desprenden las formulaciones matematicas para calcular los
descriptores de la textura. [21]

En el Articulo “Detection of Breast Abnormality from Thermograms Using Curvelet
Transform Based Feature Extraction” presentado por Sheeja V. Francis, M. Sasikala y
S. Sarandaya [22] proponen un método para la extraccion de caracteristicas basado en
la transformada curvelet para la deteccion automatica de anomalias en los termogramas
de mama. Las caracteristicas estadisticas y de la textura se extraen en el dominio
curvelet, para alimentar una maquina de soporte de vectores para la clasificacion
automatica de las mismas. El clasificador detecta anormalidades en los termogramas
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con una precision de 90,91%. Un conjunto de caracteristicas utilizadas en la
clasificacion corresponde a las caracteristicas de textura de Haralick.

En la Universidad Jaume |, se propuso el tema de tesis “Estudio de Técnicas de
Caracterizacion de la Figura Humana, para su posible aplicacion a Problemas de
reconocimiento de Genero” realizada por Alejandro Mateo Ingelmo [23], el cual aporta
que el estudio expuesto en la tesis parte de una fotografia en el cual el algoritmo debe
inferir el género de dicha persona mediante la técnica de reconocimientos de patrones.

Al igual que en la Universidad Federal Fluminense el tema de tesis “Segmentac,Ao
Automatica Das Mamas Em Imagens Termicas” efectuada por Rafael de Souza
Marques [24], en el cual da a conocer que las imagenes térmicas pueden ofrecer
informacion relevante, en la cual usa técnicas de procesamiento de imégenes y el ajuste
de cuadrados minimos para lograr su objetivo el cual es la segmentacidén automatica de
mamas en imagenes térmicas.

2.2. Fundamentacion Tebrica

La termografia es una técnica de adquisicion de imagenes térmicas, que permite
determinar la temperatura de objetos a distancia con exactitud y sin contacto fisico.
Permite captar la radiacion infrarroja del espectro electromagnético, utilizando camaras
termogréaficas debido que todo cuerpo emite radiacion infrarroja la cual no es visible al
0jo humano y la cdmara la transforma para poder observarla. Cabe destacar que esta
técnica es reciente y tiene las siguientes ventajas.

= Reduccion de costos.

= Mayor rapidez.

= |ndolora

= No tiene efectos secundarios.

La termografia tiene un gran potencial para detectar tempranamente el cancer de pecho
Griffin, 2010 [25] ,Ng E.Y.K., Kee E.C., y Acharya R.U., 2005 [26], Kapoor y Prasad,
2010 [27]. Segun Keyserlink et al, [28] la deteccion de la enfermedad con esta técnica
puede ocurrir diez afios antes que otras técnicas como la mamografia. En Qi y Diakides
[29], han demostrado que si el tumor se detecta en un tamafio menor de 10 mm, el
paciente tiene una probabilidad del 85% de curacion, en contraste con una probabilidad
del 10% si el cancer se detecta tarde.

2.2.1. Aspectos generales del cancer de mama

El cancer de mama es una de las enfermedades consideradas a nivel mundial como uno
de los males méas peligrosos, normalmente en nuestro cuerpo las células se dividen para
reemplazar o reconstruir a células muertas, pero cuando esta no cumple su funcion es
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decir las células se reproducen de forma incontrolada inician a invadir érganos y tejidos
es alli cuando da origen al cancer.

Esta enfermedad aparece en el tejido de la glandula mamaria especialmente en mujeres
mayores de 35 afios y en hombres de entre 60 y 70 afios en los cuales las células
cancerosas permanecen proliferdandose y forman nuevas células anormales y de esta
manera invaden otros tejidos lo cual una célula normal no lo hace.

Esta enfermedad puede crecer de las siguientes tres maneras:

= “Crecimiento Local: El cancer de mama crece por invasion directa, infiltrando
otras celulas estructuras vecinas como la pared torécica y la piel.

= Diseminacion linfatica: En la cual la red de vasos linfaticos que la mama posee
permite que el drenaje de la linfa se efectué a varios grupos ganglionares. Los
mas frecuentes son los situados en la axila, lo sigue los que se encuentran
situados en la arteria mamaria interna y posterior a los ganglios
supraclaviculares.

= Diseminacion hematdgena: Se realiza a través de los vasos sanguineos
preferentemente hacia los huesos, pulmon, higado y piel. “[30]

En la Fig. 1 se puede observar a una paciente de 38 afios, la cual presenta un tumor de 1
afio de evolucion, el cual ha invadido gran parte del seno derecho.

Fig. 1 Paciente con céncer de seno (Tomado de: [31])

2.2.2. Tipos de cancer de mama

El cancer de mama se divide principalmente en dos tipos, el Invasivo en el cual las
células cancerosas invaden los tejidos mamarios y el No Invasivo el cual produce un
crecimiento anormal de las células, estas no invaden el tejido dentro y ni fuera del seno.
A continuacion se da a conocer brevemente algunos tipos en que se subdivide esta
enfermedad.

Carcinoma ductal in situ de seno (CDIS): Este tipo de cancer esta limitado a los
ductos de leche del pecho es decir que inicia dentro de los ductos lacteos, estos estan
hechos de células irregulares y pueden ser detectados mediante una mamografia, el
carcinoma se refiere al cancer que inicia dentro la piel incluyendo el tejido mamario,



ademas es el tipo de cdncer m&s comdn no invasivo debido a que se propaga fuera de
los conductos lacteos, no es peligroso pero se corre con un 30 % de riesgo que el
paciente pueda desarrollar un cancer invasivo.[32]

Carcinoma lobular in situ de seno (CLIS): La persona que padezca este tipo de
cancer tiene la posibilidad de desarrollar mas adelante un cancer invasivo, las células
infectadas inician a crecer en los lobulillos, las glandulas que producen leche en los
conductos mamarios. EI CLIS es diagnosticado generalmente antes de la menopausia,
ademaés es mas frecuente en personas de entre 40 y 50 afios de edad. Menos del 10 % de
las mujeres que son diagnosticadas con carcinoma lobular in situ ya han pasado de la
menopausia, este tipo de mal es menos probable que se de en un hombre. [33].

Carcinoma ductal invasivo de seno (CDI): Este tipo de cancer es llamado también
como carcinoma ductal infiltrante y es el cancer mas comun con el 80 % de
probabilidad de adquirir la enfermedad. Ademas invade a los tejidos mamarios y puede
propagarse hacia los ganglios linfaticos y posiblemente se pude distribuir hacia otras
partes del cuerpo. Segun datos de la Sociedad Americana del Cancer cada afio alrededor
de 180.000 mujeres en los Estados Unidos son diagnosticadas con cancer de mama
invasivo. [34]

Carcinoma lobular invasivo de seno (CLI): Conocido también como carcinoma
lobular infiltrante, se considera como el segundo tipo de cancer de mama mas comun
después de carcinoma ductal invasivo, este tipo de cancer inicia a desarrollarse en los
lobulillos productores de leche los cuales llevan su contenido hacia los conductores y
estos la dirigen al pezon. Esta enfermedad es mas comin en mujeres mayores de edad
aproximadamente dos tercios de las mujeres diagnosticadas con cancer de seno invasivo
tienen 55 afios 0 més [35]

2.2.3. Métodos de deteccion del cancer de mama

Se tiene algunos métodos de deteccion del cancer de mama y a continuacion se resume
algunos de ellos.

Autoexamen de mama (BSE): Este método es el méas sencillo y mas comin debido a
que la paciente no tiene que asistir a ninguna consulta médica para realizarse dicho
chequeo, es decir la persona se palpa los senos y las axilas con la yema de los dedos
para asi poder detectar posibles anomalias, los médicos recomiendan realizar este
autoexamen mas o menos después de 3 a 5 dias de haber iniciado el periodo menstrual
debido a que en este tiempo los senos son menos sensibles. El autoexamen es
recomendable realizarse a partir de los 20 afios una vez por mes, este método no debe
reemplazar al chequeo médico al contrario debe ser un complemento del mismo. En la
Fig. 2 se puede apreciar los pasos a seguir para realizar una correcta exploracion.



AUTOEXAMEN DE SENO

PASO 1 PASO 2

Con los brazos en Con las manos detras de tu

la cadera cabeza y con los codos hacia

OBSERVA cambios adelante OBSERVA si hay

en la piel, la forma hoyuelos, pliegues en la piel o

y el tamano de tus algln cambio en la superficie de

senos. { tus senos

‘ PASO 3
A_\_ p- Palpa tu seno haciendo pequenos
? circulos en la direccién de las manecillas

r—— del reloj, para detectar alguna masa,

repite el paso con tu ofro seno.

2 PASO 4 | PASO 5

\ \ Examina también Aprieta

q con tus dedos : suavemente cada
cada axila en : pezén en
blasqueda de una basqueda de
posible masa. i secreciones o una

posible masa.

PASO 6
Repite acostada los pasos 4y 5 para
buscar posibles masas.

-

Fig. 2 Autoexamen de seno (Tomado de: [30])

Mamografia: La mamografia es conocida también como mastografia es el método mas
comun utilizado para la deteccién del cancer de mama, técnica que utiliza los rayos —X
y su objetivo principal es examinar alguna anomalia en el pecho de las pacientes cuando
la enfermedad esta en un estado temprano e incluso cuando la paciente no ha presentado
molestias lo cual permite salvar vidas debido a que se puede aplicar un tratamiento
antes que el cancer invada mas tejidos, ademas hay la posibilidad que los médicos
extirpen solamente el cancer y no sea necesario extraer todo el seno lo cual sucede
cuando el mal estd avanzado. La mamografia ayuda a reducir una tasa de mortalidad
entre 25 % - 30% en mujeres examinadas [36], en la mamografia digital la técnica
bésica se ha modificado para tenerla en una vista en 3D del seno, [37] a esta se la Ilama
ductografia digital debido a que se utiliza una inyeccion intravenosa para su analisis. Se
recomienda realizar cada afio para personas entre 40 y 74 afios de edad, en la Fig. 3 se
observa la técnica de la mamografia en la cual se comprime cada mama en sentido
horizontal y posteriormente en forma oblicua mientras es tomada la imagen de rayos X
desde cada posicion.
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— Camara

—=

— Haz de rayos X

s — 1 Placa para
la pelicula

Fig. 3 Mamografia (Tomado de: [30])

Ultrasonido de mama: Ultrasonido Ilamado también ecografia el cual utiliza ondas
sonoras quienes rebotan en los tejidos y regresan hacia el transductor, en esta técnica las
imagenes obtenidas mediante ultrasonido son utilizadas para detectar anomalias en la
mama y es un auxiliar para ubicar las lesiones sospechosas. Este método es no invasivo
utilizado como un complemento de la autoexploracién y la mamografia, en la Fig. 4 se

puede apreciar un ejemplo de esta técnica. [38]

[y

Fig. 4 Ultrasonido de mama (Tomado de: [39])

Imagen por resonancia magnética (MRI): MRI es un método utilizado ampliamente
para la deteccion de cancer de mama utiliza iméagenes y ondas de radio, ademas se basa
en la utilizacion del fenédmeno de la resonancia magnética nuclear para lograr obtener
informacién del cuerpo estudiado. La MRI se utiliza principalmente para ayudar a medir
el tamafio del cancer y posibles tumores cercanos al detectado, Las limitaciones que
tiene este método es que no es bueno en el diagnodstico de carcinoma ductal in Situ ya
que puede alertar falsos positivos y es mas costoso, las investigaciones tanto de la
mamografia y la MRI deducen que los dos métodos unidos pueden dar una mejor
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probabilidad de la deteccion de la enfermedad en etapas iniciales. [40] En la Fig. 5 se
observa la posicion correcta para realizar esta técnica.

Breast MRI

Fig. 5 Resonancia Magnética (Tomado de: [41])

Termografia de mama: Termografia conocida también como imagen térmica, técnica
no invasiva totalmente segura no produce dolor ni radiacion, para su implemento se
utiliza una camara infrarroja la cual ayuda a medir el calor emitido por el cuerpo del
paciente es facil de interpretar ya que los tejidos que estan infectados tienen un
metabolismo maés alto por el crecimiento de nuevos vasos sanguineos por lo cual la
temperatura de la zona infectada aumenta comparado con una zona normal del tejido
mamario. [38] Los resultados de este método ayuda a detectar si el seno esta en forma
normal o anormal es decir si esta infectado de cancer tras un procedimiento previo. Hoy
en dia los termogramas son un método preventivo excelente utilizados para una
deteccion precisa del cancer de seno, un ejemplo se puede apreciar en la Fig. 6.

Fig. 6 Termografia de la mama (Tomado de: [38])
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2.2.4. Aspectos generales de la termografia
Uno de los aspectos relevantes de la termografia se menciona a continuacion.
Termografia Infrarroja:

La Termografia Infrarroja no es mas que una técnica que permite medir la temperatura
de un objeto a distancia con una gran exactitud y sin la necesidad de tener contacto
fisico directo con él, la fisica cumple un rol importante en la termografia debido a que
gracias a ella permite captar la radiacion infrarroja del espectro electromagnético
mediante las cAmaras termograficas y convertirlas en mediciones de temperatura, esto
se da al medir la radiacion emitida en la porcion infrarroja del espectro
electromagnético desde la superficie del objeto que se esta analizando y convirtiendo
dichas mediciones en sefales eléctricas. [42]

La termografia se ha convertido en una herramienta valiosa en casi todas las areas de
investigacion en especial en la medicina, para el diagnostico predictivo y preventivo de
enfermedades tales como el cancer de seno, asi también tiene otras aplicaciones como
es la industrial, la electronica, deteccion de gases, en construccion de maquinas, etc. En
el area de la termografica los infrarrojos estan entre el espectro visible y las microondas
del espectro electromagnético, la fuente principal de radiacion es la radiacion térmica,
ya que cualquier objeto con una temperatura superior al cero absoluto emite radiacion.

2.2.5. Camara Termogréfica

La primera cdmara termogréfica comercial para aplicaciones industriales inicia su
comercializacion en el afio 1965 por FLIR Systems, [42] esta cAmara permite detectar
ciertos aspectos anormales que no son visibles al ojo humano, gracias a los “sensores
infrarrojos los cuales son capaces de ver en estas longitudes de onda, esto permite medir
la energia radiante emitida por objetos, y por consiguiente, determinar a distancia la
temperatura de la superficie en tiempo real y sin contacto”. Gracias a la camara
termogréfica o llamada también de termovision obtenemos imégenes de colores los
cuales representa cierto nivel de temperatura y esta relacionado directamente con la
radiacion infrarroja.[43]

2.2.6. Radiacion Infrarroja (RI):

La palabra infrarroja significa “por debajo del rojo”, la RI no es visible al ojo humano y
forma parte del espectro de radiacion no ionizante que estd comprendida entre las
microondas y la luz visible, es emitida por cualquier objeto que tiene una temperatura
mayor que cero grados kelvin, es decir a -273.15 grados Celsius, y el rango de longitud
de onda se encuentra entre los 0.7 a los 1000 micrometros. [44]
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“Entre las caracteristicas primordiales de la radiacion es que puede rebotar, puede ser
absorbida o puede ser atravesada. La luz visible rebota en la mayoria de las sustancias
mientras que los rayos X lo atraviesan. Pero la radiacion infrarroja posee la cantidad
justa de energia para resultar absorbida por las moléculas de una gran variedad de
sustancias, cuando la R entra en contacto con algln objeto o material de inmediato lo
hace mas caliente.” [45]

En la Fig. 7 se puede observar el rango de longitud de la radiacién infrarroja

Ultraviolet rays
Visible light

= Radio
WICTOWAVES| |\ es
_ 1 10°
/ ' N
= \ \ NG
- RN |
0.3 '\u.“ra 1.5 5.b 1000
Visible

(Wavelengths in pm)

Fig. 7 Rango de longitud de la radiacion infrarroja (Tomado de: [46])
2.2.7. Imagen Digital

Una imagen digital se la describe como una representacion bidimensional de cierta
imagen, esta se la realiza a partir de una matriz numérica, esencialmente de una matriz
de numeros que representan niveles de brillo.

Actualmente la imagen medica digital es muy utilizada debido que ofrece mayor calidad
al realizar el procesamiento de la misma. A la imagen digital se la representa mediante
una funcion discreta de dos variables, f(X, y), la cual representa una matriz de dos
dimensiones. Donde las variables X, y se los conoce como pixeles y f representa el nivel
de gris, mientras mas grande es el nimero de pixeles se podra obtener una imagen de
calidad. [47]

La imagen digital se encuentra dividida en dos grandes grupos, la primera son las
imagenes vectoriales y el segundo grupo se la conoce como imagenes de mapa de bits o
[lamadas también como bitmaps.

Entre las caracteristicas principales que conforman una imagen estan las siguientes:

Pixel: Es una abreviatura de la expresién inglesa Picture Element es decir Elemento de
Imagen y se la conoce como una unidad minima de visualizacion de una imagen digital
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y su tono se consigue por la combinacién de los tres colores bésicos estos son: Rojo,
Verde y Azul.

Con 24 bits se representan tres bytes, y mediante los 24 bits se pueden representar 16
millones de colores y se distribuye de la siguiente manera.

= 256 variaciones de rojo R
= 256 variaciones de rojo G
= 256 variaciones de rojo B

Bit: Es la abreviacion de digito binario, se lo conoce como la unidad de informacién
mas pequefia el cual tiene solamente dos valores el cero y uno, los mismos que se
pueden combinar entre si para lograr obtener nuevas unidades.

Nivel de gris: El nivel de gris es una escala, la cual es empleada en una imagen digital y
cada pixel tiene un valor equivalente a una graduacion de gris. [48]

2.2.8. Modos de Color

A los modos de color se los representa como un sistema de coordenadas las cuales
permiten describir el color de cada uno de los pixeles de la imagen utilizando valores
numéricos [49].

Los modos de color mas conocidos se los describe a continuacion.

Modo Monocromatico: Monocromaético conocido también como bitmap es un modo
de un solo color es decir blanco y negro, no tiene tonos medios entre los dos. Tiene una
profundidad de color de 1 bit esto se refiere a que se tendrd un solo bit por pixel, este
puede ser blanco o negro, ademas se lo puede convertir a escala de grises.

Modo Escala de Grises: En el modo escala de grises el valor de cada pixel equivale al
nivel de luminosidad, manejando varios tonos de gris mismos gque son 256 tonos los
cuales varian desde 0 equivalente a negro hasta el blanco equivalente a 255, es decir
este modo de color trabaja con 8 bits.

Modo Color Indexado: EI modo indexado dispone de un color maximo de 8 bits por
pixel es decir el nimero de colores maximo es de 256.

Una imagen indexada almacena una imagen como dos matrices, la primera posee el
mismo tamafio que la imagen y un ndmero para cada pixel y la segunda matriz es
denominada mapa de color y su tamafio corresponde al nimero de colores que se desea
que tenga la nueva imagen.

Modo RGB: Sus siglas representan los colores Red, Green, Blue, los cuales son colores
primarios de la luz en los mismos que se divide una imagen digital, este modo se basa
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en coordenadas cartesianas ademas esta definida por un arreglo tridimensional M x N x
3 pixeles de color.

El modo RGB se muestra graficamente como un cubo de color, en el cual los vértices

son los colores primarios Rojo, Verde, Azul y los secundarios Cyan, Magenta y

Amarillo en el centro se encuentra el color negro y en el vértice méas lejano el color

blanco, cuenta con 8 bits en cada canal es decir 8 por los tres canales nos dara un

promedio de 24 bits de color para cada pixel, este modo se puede observar en la Fig. 8.
Rojo

25501255 2sszss2s5 Azul

Fig.8 Espacio de Color RGB (Tomado de: [49])

Modo Binario: Al modo binario lo definiremos como una funcioén de dos variables
discretas p [p,q] los cuales pueden tomar valores de cero 0 uno, esto va a depender del
nivel de gris que posea la imagen en esta caso los niveles seran el blanco y negro.

2.2.9. Procesamiento Digital de las Imagenes

El procesamiento digital de imagenes es un conjunto de técnicas que son aplicadas a las
imagenes para mejorar su calidad y facilitar la extracciéon de informacion relevante para
su analisis. Ademas el tratamiento digital de imagenes compre de hardware, software y
recursos tedricos, donde debe existir un conocimiento previo sobre como sera el
resultado o detallar regiones de la imagen para encontrar informacién de interés.

Para la realizacion de este proceso es necesario seguir varios pasos los cuales se
describiran en los siguientes apartados.

2.2.10. Adquisicion de la imagen.

Para la adquisicion de la imagen se emplea un medio fisico, el cual permita obtener una
sefial eléctrica a partir de la radiacion que es emitida o reflejada por los cuerpos, ademas
es necesario contar con un transductor para convertir la sefial obtenida en una sefial
digital.

Los dispositivos mas comunes para la adquisicion de imagenes son las camaras
digitales, camaras web, etc.
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2.2.11. Pre-procesamiento de la imagen

El pre-procesamiento es una de las etapas mas importantes porque consiste en el
procesamiento inicial, en el cual se realizan las correcciones respectivas de la imagen
como son distorsiones, eliminacioén de ruido, mejoramiento de contraste asi como el
aislamiento de las regiones de interés las cuales mediante su textura nos dan a conocer
informacidn util para el andlisis de las mismas en los pasos posteriores.

Cambio de una Imagen de RGB a escala de grises

En ciertas operaciones es necesario convertir una imagen de su tipo original a otro tipo
de imagen que facilite su procesamiento, esto es necesario realizarlo en el instante que
se adquiere la imagen para su analisis la cual se presenta en formato RGB la misma que
hay que convertirla a una imagen en escala de grises, este cambio se la aplica para
suprimir datos debido a que cada pixel tendra un valor entre 0 a 255. [50]

La trasformacion de una imagen RGB a escala de grises se realiza a traves del calculo
que resulta de considerar una variable equivalente E, formada entre los valores
contenidos en cada plano de color que lo constituyen. En su forma mas sencilla podria
establecerse este equivalente como el promedio de los valores de los tres componentes
los cuales se presenta en la ecuacion (2.1).

_R(x.y)+G(x,y) + B(x,y)
P 3

(2.1)
La subjetiva iluminacion, la cual es propia del modelo RGB, hace que imagenes con un
valor grande en la componente de rojo 0 verde tengan una apariencia oscura en la
imagen a escala de grises convertida mediante la ecuacion (2.1). El efecto contrario
sucede en aquellos pixeles donde el contenido del plano azul es grande, mostrando en su
version a escala de grises una apariencia mas clara. Para solventar este inconveniente se
considera calcular una combinacion lineal de todos los planos, definida en la ecuacion
(2.2):

Ejin = wgR(x,y) + weG(x,y) + wgB(x,y)

(2.2)
Donde: wg, wg ¥y wg son los coeficientes que definen la transformacion, los cuales de
acuerdo al criterio utilizado en la TV para sefiales a color consideran en la ecuacion
(2.3):

wg = 0299, wg=0587 wy=0.114
(2.3)

Siendo formales la ecuacion 2.1, puede ser considerada como una ecuacion de la
ecuacion (2.2). [51]
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Filtros Digitales

Los filtros digitales son un medio efectivo para mejorar la calidad de las imagenes
debido a que permite eliminar el ruido presente en las mismas. Un filtro en general se
define como un operador L que transforma una sefial x en una sefial y, de la siguiente
manera (ecuacion2.4):

y(n) = L[x(n)]
(2.4)

Una imagen se puede filtrar en el dominio del espacio, trabajando directamente sobre
los pixeles de la imagen, o en el dominio de la frecuencia, donde las operaciones se
Ilevan a cabo en la transformada de Fourier de la imagen.

Los principales objetivos de aplicar un filtro a las imagenes se presenta a continuacion:

» Suavizar la imagen para reducir las variaciones de intensidad entre pixeles
vecinos.

» Eliminar ruido modificando aquellos pixeles cuyo nivel de intensidad es muy
diferente al de sus vecinos.

» Realzar la imagen aumentando las variaciones de intensidad, alli donde se
producen.

= Detectar bordes es decir detectar aquellos pixeles donde se produce un cambio
brusco en la funcion intensidad.

Para dar una rapida revision de los filtros se describe un concepto basico de lo que es
una mascara la cual se emplea en los filtros que se tratara a continuacion.

Mascara: La méscara es una matriz de coeficientes, en el cual el entorno del punto
(x,y) (entrada) que se considera en la imagen para obtener g(Xx,y) (salida) esta
determinado por el tamafio y forma de la mascara.

Filtros espaciales

Un filtro “espacial” se utiliza para diferenciar la alteracion del pixel, el cual se realiza
dependiendo del entorno sin realizar ninguna modificacion previa de sus valores. Los
filtros espaciales pueden ser lineales o no lineales, si la funcion utilizada para alterar el
valor del pixel depende de forma lineal de los pixeles del entorno entonces se aplica un
filtrado espacial lineal. En cualquier otro caso, se aplicaria un filtrado espacial no lineal.
Las técnicas de filtrado en el dominio espacial operan directamente sobre los pixeles de
la imagen mediante una mascara cuadrada o rectangular. [51]
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Filtro Gaussiano

Los filtros gaussianos son mascaras de convolucion que emplean la discretizacién de las
funciones de densidad normal de media cero y varianza dada, N (0, 5?) como se muestra
en la ecuacion (2.5).

_(2+yH

ho(xfy) =e 20?

(2.5)

Las respuestas en frecuencia de estas mascaras son filtros cuyos anchos de banda
dependen de sus varianzas. Las mascaras de Gauss bidimensionales se construyen a
partir de las unidimensionales, su ventaja respecto a los filtros binomiales, esta en su
parametrizacion dependiendo de la varianza, a medida que la varianza sea mas elevada
significara que tiene en cuenta a vecinos mas alejados, por el contrario, si la varianza es
mas pequefia indicara que sélo ponderard con los méas proximos. La varianza funciona
como grado de ponderacidn en la vecindad.

El valor maximo aparece en el pixel central y disminuye hacia los extremos tanto mas
rapido menor sera el parametro de desviacion tipica. El resultado serd un conjunto de
valores entre 0 y 1. Para transformar la matriz a una matriz de nimeros enteros se divide
toda la matriz por el menor de los valores obtenidos. [52]

La méscara més utilizada para el filtro Gaussiano es la siguiente (ecuacion (2.6)):
121:
w = (—) * 24 2;
16 121

(2.6)
Filtro Laplaciano

Este filtro crea una mascara la cual realza los pixeles con respecto a su vecindad a través
del aumento de su nivel de gris. Se encuentra definido por el operador Laplaciano
(ecuacion (2.7)):

52 52
) =5+ 5
2.7)

5x2

82f &2 . , , .
Donde 2-Z y 5—3}’; son la segunda derivada parcial de la funcioén de f(x,y) oimagen con
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respecto a X y Y definidas por las ecuaciones (2.8) y (2.9):

g =fx+Ly)+fx—1Ly)—2xf(xy) ...
(2.8)
gﬂc@f&ﬁ D+fly—1D—2%fxy) ...
(2.9)

De acuerdo a lo anterior y sustituyendo (2), (3) en (1) obtenemos la ecuacion (2.10).
sz(ny) =f(x+ 1:y) +f(x_ 1,}/) -2 *f(x'y) +f(x'y+ 1) +f(X,y— 1) -2
*f(x;}’)
sz(x:)’) = f(x + 1;3’) +f(x - 1,3’) + f(x,y + 1) +f(x'y - 1)4

* f(x,y)

(2.10)

Por lo que se tiene una funcion con base en Laplaciano de la imagen definida por la
ecuacion (2.11):

(2.11)

De acuerdo con lo anterior tenemos la mascara de la Fig. 9 (a), (b).

W(-1,-1)  |[W(1,00 | W(-1,1)

W(O,-1) | W(0,0) |W(0,1)

W(L-1)  |W(@L0 | W(1)

(@)
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Fig. (b)

Fig. 9 (a) (b) Mascara del filtro Laplaciano (Tomado de: [52])

La incorporacion de la variacion de los pixeles diagonales con respecto al central se
tendria que incorporar dos nuevos términos dentro de la ecuacion (2.11) que origina una
variable a sustraer de 8 = f(x,y); que genera una mascara alternativa de la forma de la
Fig. 10: [51] [52]

1 1 1
1 -8 1
1 1 1

Fig. 10. Mascara del filtro Laplaciano incorporando la variacién de los pixeles diagonales. (Tomado de:

[52])
2.2.12. Segmentacion

La segmentacion en el proceso digital de imagenes consta en dividir dicha imagen en
varios grupos de pixeles es decir en regiones de interés. Uno de sus principales
objetivos es facilitar la representacion de la imagen en otra, la cual sea mas sencilla de
analizar. En el caso de las enfermedades mamarias, el diagndstico por imagen puede
basarse en encontrar automaticamente ciertas caracteristicas que indiquen posibles
asimetrias entre las regiones de interés (ROI) de ambas mamas. En el proceso de
detectar las partes en una imagen se identifican bordes de la imagen, o se segmenta en
regiones, lineas o curvas, etc.

A continuacion se describen algunas técnicas de segmentacion:
= Método de Agrupamiento

El método K-means es una técnica particional que pretende encontrar un nimero
determinado de grupos, los cuales estan representados por sus centroides. Es uno de los
algoritmos de Clustering mas antiguos y ampliamente usados, ademas es denominado
centroide representativo de un cluster, el vector formado por las medias de cada una de
las componentes de los elementos pertenecientes al cluster. [53]
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El algoritmo béasico en este método consiste en:

v" Escoger K centros de clusters, ya sea de forma aleatoria o basandose en algin
método heuristico.

v Asignar a cada pixel de la imagen el cldster que minimiza la varianza entre el
pixel y el centro del cldster.

v Recalcular los centros de los clusters haciendo la media de todos los pixeles del
cluster.

v" Repetir los pasos anteriores hasta que se consigue la convergencia. [54]

= Segmentacion basado en el Algoritmo de Maxima Esperanza

El algoritmo de maxima esperanza es un proceso iterativo eficiente que calcula la
méaxima verosimilitud cuando existe informacidn desconocida o faltante y se realiza con
el objetivo de conocer el conjunto de parametros del modelo mas probable de acuerdo a
la informacién observada. Cada iteracién de este algoritmo estd compuesta por dos
etapas importantes las cuales son: Etapa de Esperanza aqui la informacion ya sea
faltante o desconocida es evaluada de acuerdo a informacion observada y actual, este
proceso es llevado a cabo usando el valor esperado de la funcion de verosimilitud
logaritmica. Mientras que en la Etapa de Maximizacion, la funcién de verosimilitud es
maximizada asumiendo que la informacion faltante es conocida. La Convergencia esta
asegurada ya que el algoritmo garantiza el aumento de la probabilidad en cada iteracion.
[55]

=  Segmentacion mediante el Método de Umbralizacion

Este método consiste en fijar unos umbrales limites de forma que los pixeles que se
encuentran entre dos limites formaran un objeto al realizar la segmentacion. Es
empleada cuando hay una clara diferencia entre los objetos que se desea extraer
respecto del fondo en el cual se encuentra. Al aplicar un umbral, T, la imagen en escala
de grises, f(x,y) quedara binarizada; marcando con ‘1’ los pixeles correspondientes al
objeto y con ‘0’ aquellos que son del fondo, la cual se la representa en la ecuacion 2.12

(e fxy)>T
9(xy) = {0 & fuy) <T

(2.12)
Mientras que en el caso de que los objetos sean oscuros respecto del fondo se realizaria

la asignacion inversa (ecuacion 2.13). [56]

le f(x,y)<T

9(x,y) = {0 o Fy) =T (2.13)
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= Segmentacién Watershed

La técnica de Watershed (en espafiol: linea de division de aguas) es una herramienta
morfolégica matematica, que permite extraer las fronteras de las regiones que hay en
una imagen, ademas es capaz de distinguir objetos sumamente complejos los cuales no
pueden ser procesados facilmente mediante algoritmos convencionales. A la vez, se
considera una técnica de segmentacion basada en regiones, debido a que clasifica los
pixeles segun su proximidad espacial, el gradiente de sus niveles de gris, y la
homogeneidad de sus texturas. Por ello se toma como una técnica de deteccion de
contornos y crecimiento de regiones al mismo tiempo. [57]

Watershed nos ayuda a la obtencion de resultados satisfactorios desde la teoria de
conjuntos y trabaja con imagenes a escala de grises e imagenes binarias. En base a la
teoria de conjuntos realizan los primeros trabajos gracias a Minkowski [Minkowsky,
1897], [Minkowsky, 1901] y Hadwiger [Hadwiger, 1957], [Hadwiger, 1959]. La
continuacion de estos trabajos de investigacion se realizd bajo la impulsion y
reformulacion de Matheron y Serra quienes dan a conocer como una técnica no lineal de
tratamiento de sefiales. [58]

Conjuntos: Cada conjunto representa la forma de los objetos en una imagen.

Elemento estructurante: Un elemento estructurante es el que se encarga de examinar
la estructura geométrica de la imagen usando como sonda un patrdn de ajuste. La forma
y el tamafio del elemento estructurante caracteriza las formas de los objetos presentes en
una imagen, este también se trabaja de modo analogo a una mascara de convolucion la
cual se basa en operaciones aritméticas.

El elemento estructurante esta formado por ceros y unos de forma y tamafio arbitrario
en la cual las posiciones donde esta el 1 definen la vecindad, ademés la matriz que
define el elemento estructural tiene un tamafio muy inferior al tamafio de la imagen a la
que modificard. Dentro de las formas tenemos las siguientes: Cuadrado, Diamante,
Disco, Linea, Circulo, Rectangulo, Octagono, el uso de cada uno de ellos seran
implementadas de acuerdo a las necesidades que se deseen obtener. [59]

A continuacion se describen las operaciones morfoldgicas bésicas:

Dilatacién: La dilatacion agrega pixeles a un objeto, es decir lo hace mas grande, entre
las principales propiedades de la dilatacién esta en que afiade todos los puntos del fondo
que tocan el borde de un objeto, esto quiere decir que la dilatacion es extensiva. Para
calcularla se superpone el pixel central del elemento estructural a cada pixel de la
imagen de entrada, entonces el pixel de entrada se altera en funcion de los valores del
pixel del entorno definidos por el elemento estructural, El valor del pixel de salida sera
el maximo entre todos los presentes en la vecindad. La dilatacion de A por B, denotada
por A@® B, esta definida por la ecuacion (2.14). Esto quiere decir que la dilatacion es el
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conjunto de puntos de todas las posibles sumas de pares de elementos de cada conjunto
Ay B. [60]

A®B = U(A +B)

BEB
(2.14)

Erosion: La erosion es una de las dos operaciones fundamentales junto con la
dilatacion, esta operacion morfologica se basa en reducir el nivel de los pixeles en el
entorno de un objeto presentes en una imagen, en el cual el pixel de salida serd el
minimo de los niveles presentes en la vecindad definida por el elemento estructural. La
erosion nos ayuda a: Reducir Bordes, separar objetos proximos, eliminar puntos blancos
separados y amplia detalle negros pequefios. La formula que la representa esta definida
en la ecuacion (2.15).

AGB = U(A —B)

BEB
(2.15)

En la tabla 1 se puede apreciar de forma resumida una comparacion entre la dilatacion y
la erosion.

Tabla 1: Comparacion Dilataciéon — Erosion

Dilatacion Erosién
Amplia bordes Reduce bordes
Une objetos préximos Separa puntos proximos
Une puntos blancos proximos Elimina puntos blancos separados
Elimina detalles negros pequefios Amplia detalles negros pequefios

Apertura: La apertura es la realizacion de una erosién seguida de una dilatacion usando
el mismo elemento estructural para ambas operaciones, nos ayuda para: Suavizar
contorno de objetos, eliminar pequefias protuberancias y rromper conexiones débiles.
En el caso general de conjuntos se puede definir la apertura como la union de los
elementos estructurante Y que se encuentran totalmente dentro del conjunto X, como se
muestra en la ecuacion (2.16).
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YY(X) = U{Y|Y © X}
(2.16)

Cierre: El cierre es la realizacion de una dilatacion seguida de una erosion usando el
mismo elemento estructural en ambas operaciones, es de gran ayuda para: Rellenar
detalles conectando objetos proximos, suavizar contornos, rellenar vacios de contorno y
eliminar huecos pequefios. Por la propiedad de complementacién de las operaciones
bésicas, se puede expresar el cierre como la interseccion de todas las traslaciones del
complemento del elemento estructurante, tal que éste contiene a X, como se muestra en
la ecuacion (2.17).

eY (X) =n{r¢|X c v
(2.17)
2.2.13. Extraccion de caracteristicas

Es el paso siguiente luego de la segmentacion, la cual es de considerable importancia
debido a que es la base para extraer informacion de las distintas regiones de interés
asociada a los posibles diagnosticos positivos. La extraccion y seleccion de
caracteristicas es una etapa clave para la correcta deteccion de tumores, dependiendo del
tipo de caracteristicas que se obtengan, el espacio de caracteristicas puede dividirse en
tres categorias:

= Caracteristicas de intensidad: La intensidad consiste en utilizar los valores de
niveles de gris de cada ROI (Region de Interés) para caracterizar la misma.

= Caracteristicas geométricas: La geométrica se basa principalmente en la forma
de la ROI, calculandose asi a partir del area y borde de la misma un ejemplo de
estos son; area, perimetro, convexidad, momentos de primer, segundo y tercer
orden, oblicuidad, etc.

= Caracteristicas de textura: La textura se puede obtener a partir de técnicas muy
diversas, entre las que cabe destacar las matrices de concurrencia 0 también
conocidas Matrices de Dependencia de Niveles de Gris

Para entender de mejor manera la extraccion de caracteristicas es indispensable conocer
un concepto basico y la principal funcion de la textura el cual se presenta a
continuacion:

Textura: La textura en una imagen puede ser el resultado de: Variaciones tanto en

tonos y colores o en la forma de la superficie representada por la imagen, esto da a
conocer que aunque la imagen este uniformemente coloreada, la textura aparecera en

forma de sombras y regiones mejor iluminadas. La textura es de suma importancia en
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muchas tareas de procesamiento de imagenes porque nos ayuda en la identificacion de
objetos o regiones de iteres ademas es una caracteristica de dificil definicidon, siendo la
méas extendida la dada por Haralick que dice: “Una textura esta definida por la
uniformidad, densidad, grosor, regularidad, intensidad y direccionalidad de medidas

discretas del tono en los pixeles y de sus relaciones espaciales”. [61]

2.2.14. Descriptores de textura de Haralick

En la década de los 70’s Haralick desarroll6 un modelo para analizar texturas en una
imagen por medio del uso de la matriz de coocurrencia de los tonos de gris para
calcular 14 descriptores de textura. Son de naturaleza estadistica y para su célculo, es
necesario asumir que la totalidad de la informacién textural de una imagen esta
contenida en las relaciones espaciales que se dan entre los distintos niveles de gris de un
objeto.

Matriz de co-ocurrencia de niveles de grises: Sus siglas en ingles GLCM (Grey Level
Co-occurrence Matrix), esta matriz se basa en estadisticas de 2do orden, ademas
aproxima la probabilidad de distribucion conjunta de un par de pixeles, es de gran
interés debido a que ayuda en el mejoramiento de la clasificacion.

La GLCM es util para el andlisis textural de imagenes y a la discriminacion de patrones,

de igual forma esta contenida en la relacién espacial que los tonos de gris tienen entre
ellos. Esas relaciones estan especificadas en la matriz de co-ocurrencia espacial (o0 de
niveles de gris) que son computadas en una direccion especifica (o bien: 0°, 45°, 90° y
135°) entre los pixeles vecinos dentro de una ventana movil dentro en la imagen, tal

como se puede observar en la Fig 11. [62]

00°

135° t .
L X
& | 8

«— 1 X |1 }—» @°
]

e | Y

Fig. 11 Los 8 vecinos del pixel de referencia X de acuerdo al angulo 8 utilizado en el calculo de la matriz
de co-ocurrencia (Tomado de: [62])

Al tener la matriz de co-ocurrencia, se utilizan los siguientes descriptores de textura, en
los cuales:
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p(i,j): es la GLCM normalizada.

N: es el nmero de niveles de gris en p(i, j):

Segundo Momento Angular ASM (Energia): De la ecuacion (2.18) se define
que cuando todos los valores de p(i,j) son semejante, el valor de la energia sera
menor, por el contrario si ocurre que en la diagonal principal se dan mayores
picos de intensidad el descriptor se maximizara. Este descriptor da una idea de la
suavidad de la textura, y esto se refleja en la ubicacion de sus probabilidades en
la matriz de co-ocurrencia.

ii (@ NY

(2.18)

Contraste: El contraste es descrito como la cantidad de variaciones locales en
los tonos de gris de la imagen. Es decir cuanto mayor es la variacion de los tonos
de gris, mayor es el contraste, si el contraste es 0, los niveles de gris son
constantes a lo largo de la imagen. Esta representado por la ecuacion (2.19).

2 iZN:{p(l N}

i=1 i=1j=1
(2.19)

Correlacion: La correlacion es la dependencia lineal de los tonos de gris en la
imagen, si la correlacion es 0, no existe correlacion lineal entre los niveles de
gris. Algunas propiedades de la Correlacion son:

Un objeto tiene mas alta correlacién dentro de él que entre objetos adyacentes.
Pixeles cercanos estan mas correlacionados entre si que los pixeles mas distantes
La correlacién esta definida por la ecuacion (2.20)

22N, ) — tatty

Ox0y

f3=

(2.20)

Suma de cuadrados - varianza: La suma de cuadrados estd dada por la
ecuacion (2.1)
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A=Y (=)
i J

(2.21)

Momento de Diferencia Inversa (ISM): ElI ISM también Ilamada
homogeneidad, aumenta cuando el contraste entre las parejas de pixeles
desciende, ademas proporciona informacion sobre la regularidad local de la
textura, estd simbolizada por la ecuacion (2.22).

1
£5= 0. 2 7T =)
i
(2.22)

Suma promedio: La suma promedio es una medida de la relacion entre zonas
claras y densas de la imagen, es decir, es una medida del promedio de los niveles
de gris presentes en las zonas de interés. Estd representada por la ecuacion
(2.23).

2N
f6= ) iDery®
i=2

(2.23)

Suma de Varianza: La suma de varianza provee informacién final acerca de los
descriptores de varianza. (ecuacion (2.24))

£7= ) (0= fPern(®

(2.24)

Suma de Entropia: La suma de entropia provee informacién final acerca de los
descriptores de entropia. (ecuacion (2.25)).

2N
8= = DernDIog{pesy ) (2.25)
i=2
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= Entropia: La entropia es alta cuando los elementos de la matriz de coocurrencia
tienen relativamente valores iguales. Es baja cuando los elementos son cercanos
a0 o0 1. (ecuacion (2.26))
f9= =2 > p(iNloglp(i.))
|
(2.26)
= Diferencia de Varianza: La diferencia de varianza es una medida de cuan
grande es la variacion existente en las magnitudes de las transiciones de
intensidad. Su ecuacion representativa es la (2.27).

f10 = varianza de p(x_y,
(2.27)

= Diferencia de Entropia: Esta caracteristica provee informacién de la diferencia
de los descriptores de entropia. (ecuacion (2.28))

F11= = Py @log{pey (D)} (2:28)
i=0

» Medidas de informacion de Correlacién 1: Este descriptor mide la semejanza
de la imagen consigo misma desplazada. Algunas propiedades de la correlacion
son:

a) Un objeto tiene mas alta correlacion dentro de él que entre objetos
adyacentes.

b) Pixeles cercanos estdn méas correlacionados entre si que los pixeles mas
distantes

Su ecuacion representativa es (2.29).

HXY — HXY1

12 = —————
f max(HX,HY)

(2.29)

= Medidas de informacion de Correlacion 2, se representa con la ecuacion
(2.30)

13 = (1 — exp[—0.2(HXY2 — HXY)])'/?
(2.30)
Donde HXY se deduce en la ecuacion (2.31)
HXY = =¥ Xip(, )log{p(i,j)}
(2.31)
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Mientras que HXY1 y HXY2 estan descritas en las ecuaciones (2.32) y (2.33)
respectivamente.

HXY1 = —

NIE
INGE

p(i, Nlog{p(Dpy ()}

1l
ey

i 1

J
(2.32)

N N
HXY2 = — ZZ (Dpy (Nlog{p,(Dpy ()}
=1 =1

(2.33)

= Maximo Coeficiente de Correlacién: EI méximo coeficiente de correlacion

indica la medida de la dependencia que tengan dos variables aleatorias del
sistema.

La raiz cuadrada del segundo mayor valor propio de Q esta descrita en la ecuacion

(2.34). [63], [64].
7 1 7 k k
Donde: Q(i,j) = Xk Zil(l))zy(l(k))
(2.34)

2.2.15. Clasificacién

La clasificacion consiste en determinar mediante las caracteristicas de textura si la
imagen analizada es patoldgica o saludable, este proceso es realizado mediante el
aprendizaje que puede adquirir un computador a base de la informacion proporcionada.

La Inteligencia Artificial

La inteligencia Artificial (I1A) es una ciencia nueva que se ocupa de la compresion de
problemas cotidianos desde el punto de vista informético, de lo que se denomina comun
mente comportamiento inteligente, visto desde distintas perspectivas como ciencia o
como tecnologia ha ido emulando las diversas capacidades del ser humano.

A través de la inteligencia artificial se desarrollan sistemas expertos que imitan la
capacidad mental del hombre y relacionan reglas de sintaxis del lenguaje hablado y
escrito sobre la base de la experiencia, para posteriormente hacer un analisis acerca de
un problema, cuya solucion se logra con mejores juicios y mas rapidamente que el ser
humano. En la medicina tiene gran utilidad al acertar en el 85 % de los casos de
diagnostico. [65]

2.2.16. Redes Neuronales Bioldgicas

El cerebro biologico estd conformado de miles de neuronas conectadas entre si
utilizando la informacion recibida para dar una respuesta a las estimulaciones en cada
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situacion. Las Neuronas, células nerviosas y unidades constitutivas del cerebro, a traves
de su funcionamiento son las responsables de almacenar el conocimiento y modificar el
comportamiento general del sistema ante diversidad de estimulos.

Estas neuronas tienen tres componentes principales las cuales son:

= Las dendritas: Las dendritas son el arbol receptor de la red, son como fibras
nerviosas que cargan de sefiales eléctricas el cuerpo de la célula.

= EIl cuerpo de la célula: Este componente realiza la suma de esas sefiales de
entrada.

= El axén: El axdn es una fibra larga que lleva la sefial desde el cuerpo de la
celula hacia otras neuronas.

El punto de contacto entre un axdén de una célula y una dendrita de otra célula es
Ilamado sinapsis de la cual su longitud es determinada por la complejidad del proceso
electro-quimico precedente de las células vecinas a las que la neurona esta conectada, en
la Fig 12 se puede apreciar una red neuronal biologica. [65]

Dendritas —y~‘b\iﬁ—b s %4

i I\\ : p : y
Cuerpo L -,
celular o \_\_\—\—‘.

s50ma

A.Kf'.ll"l = ......:'... ................ ’——._ --------------------------- .

Fig. 12 Red Neuronal Bioldgica (Tomado de: [65])
2.2.17. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) surgen originalmente como una simulacion
del sistema, nervioso el cual estaba formado por un conjunto de unidades conectadas
entre si simulando a las neuronas de los sistemas nerviosos bioldgicos.

Su aparicion surge a partir del afio 1943 cuando Warren McCulloch y Walter Pitts
formularon un modelo matematico de neurona en el que se basan las redes neuronales
actuales.

En el afio 1949, Donald Hebb desarrollo sus ideas sobre aprendizaje neuronal, en su
libro denominado The Organization of Behavior, quedando reflejada en la regla de
Hebb o regla de aprendizaje.
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En el afio 1957, Frank Rosenblatt presentd el Perceptrén, el cual es una red
supervisada, y en el afio 1960, Widrow y Hoff propones dos modelos también
supervisados, el Adeline y Medaline, ademas en esta etapa se define una funcién de
error individual para cada neurona.[66]

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos que intentan emular el funcionamiento
cerebral o la organizacion neuronal. Basicamente una RNA consiste en un conjunto de
unidades computacionales simples o elementos de procesamientos denominados como
nodos, Yy un conjunto de conexiones que unen dichas unidades denominadas pesos.

“Una Red Neuronal es un procesador paralelo y distribuido que tiene la facilidad
natural para almacenar conocimiento experimental y hacerlo Util para su uso,
asemejando al cerebro en dos aspectos:

= EI conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de
aprendizaje.

= La “fuerza” de las conexiones interneurona, conocida como pesos sinapticos
son utilizados para almacenar el conocimiento.

En la Fig 13 se puede observar la estructura basica de una RNA.

Pesos (W)

Entradas (X)

Nodos o Neuronas
Fig. 13 Red Neuronal Artificial (Tomado de: [67])
Elementos basicos de la RNA

En la Fig 14 se muestra los elementos basicos que esta constituidas la RNA y los cuales
son descritos seguidamente:
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Fig. 14 Elementos Basicos de una Red Neuronal Artificial (Tomado de: [67])

= Capa de entrada: Es la capa que recibe directamente la informacién
proveniente de las fuentes externas de la red.

= Capa oculta: La capa oculta es interna a la red y no tienen contacto directo con
el entorno exterior. El numero de niveles ocultos puede estar entre cero y un
namero elevado, ademé&s las neuronas de las capas ocultas pueden estar
interconectadas de distintas maneras, lo que determina, junto con su namero, las
distintas topologias de redes neuronales.

= (Capa de salida: La capa de salida transfiere la informacion obtenida de la red
hacia el exterior. [67]

Propiedades de las RNA

Cada neurona recibe una variedad de entradas a través de interconexiones las cuales
envia una salida misma que consta de tres funciones enunciadas a continuacion:

» Funcién de propagacion: Conocida también como funcién de red su objetivo
es calcular la entrada total de la neurona como combinacion de todas las
entradas es decir transformar las entradas que provienen de la sinapsis, es usada
como funcion de propagacion la suma ponderada de las entradas multiplicadas
por los pesos como se observa en la Fig 15. En esta funcion se interpreta como
un regulador de las sefiales que se emiten entre neuronas al ponderar las salidas
que entran a la neurona.

ENTRADAS COMEXIOMES FUNCION FLUNGCION DE

X DE RED ACTIVMACION
0y .

act()

f 3 SALIDA

ENTRADAS
Wi FOMNDERADAS

Fig.15 Funcién de Propagacion (Tomado de: [68])
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Normalmente las funciones de propagacién son las que se describen a continuacion:

v" Funcion lineal de base: Esta funcion consiste en el sumatorio de las

entradas ponderadas, se trata de una funcion de tipo hiperplano, esto es, de
primer orden.

Dado una unidad j, y n unidades conectadas a ésta, si llamamos X al vector
de entradas (que coincide con las salidas de las unidades de la capa anterior)
y W; al vector de pesos de las conexiones correspondientes, esta funcion

quedaria representada por la ecuacion (2.35):

n
i=1

(2.35)

Al representar los pesos utilizamos dos subindices para indicar que
conectan dos unidades, i y j, donde j se refiere la unidad actual.

Funcién radial de base: Funcién de tipo hiperesférico, de segundo orden,
no lineal. El valor de red representa la distancia a un determinado patrén de
referencia. (ecuacion (2.35)):

n
netj(X, I/V]) = Z(Xl - Wl'j)z
i=1

(2.36)

Funciéon de activacién: Las neuronas artificiales al igual que las redes
bioldgicas pueden ser activadas o excitadas. La funcién activacion calcula el
estado de actividad de una neurona; transformando la entrada global (menos el
umbral, ®i) en un estado de activacion, cuyo rango normalmente vade 0 al o
de -1 a 1. Esto se debe, porque una neurona puede estar totalmente inactiva es
decir 0 0 —1 o puede estar activa 1.

La funcion activacion, (ecuacion (2.37)) es una funcién de la entrada global
gin; menos el umbral 8;, las funciones de activacion mas cominmente son las
siguientes:

v" Funcion Lineal
-1 x< —1/a

1
f(x)=4ax*x —E<x<1/a
1 x=>1/a

(2.37)
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Los valores de salida obtenidos por medio de esta funcion de activacion
seran a(gin; — 6;), cuando el argumento de (gin; — 6;) esté comprendido
dentro del rango (-1/a, 1/a). Por encima o por debajo de esta zona se fija la
salida en 1 o —1, respectivamente. Cuando a = 1, la salida es igual a la
entrada.

v Funcién Sigmoidea: ecuacion (2.38)

1 .
flx) = THoox Conx=gin— 0;
(2.38)
En esta funcidn los valores de salida estan dentro de un rango que va de

0 a 1. Al modificar el valor de g se ve afectada la pendiente de la funcion
de activacion.

v" Funcién Tangente Hiperbolica: ecuacion (2.39)
e9* — e9*

fx) = o0  oox’ conx = gin; — 6; (2.39)

Los valores de salida de la funcion tangente hiperbodlica estan comprendidos dentro de

un rango que va de -1 a 1. Al modificar el valor de g se ve afectada la pendiente de la

funcion de activacion, como se ve en la Fig. 16: [67], [68].

Activacion
tanhyp(g,x) +1_

- J-100 f/

-— - g_]o l’
amw= g-0.3

L)
=gin-6,

— jd__]

Fig. 16 Funcion Tangente Hiperbolica (Tomado de: [68])
Funcion de transferencia: Esta funcion se aplica al valor devuelto por la
funcién de activacién ademas se utiliza para acotar la salida de la neurona y

generalmente viene dada por la interpretacion que queramos darle a dichas
salidas. Algunas de estas funciones estan descritas en la tabla 2.
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Tabla 2: Tipos de funciones de transferencia que se pueden encontrar en algunos modelos

neuronales

Nombre Funcion (y: Salida del Rango
nodo, x: net)
y=x {—00, 00}
Identidad
) y = signo(x) {—1,1}
Escalon y = H(x) (0,1}
Lineal por tramos -1 six<-1 {(-1,1}
y=93x si+l<x<-1
1 six>1
o _ 1 {0,1}
Sigmoidea Y= 1xer {(-1,1}
y = tgh(x)
y = A.e B {0,1}
Gaussiana
y = A.sen(w.x +9) {-1,1}
Senoidal

Arquitectura de la Red

La forma en que se disponen y conectan espacialmente los nodos determina la
arquitectura de la red (Barro 1995). Ademas consta en la organizacion y disposicion de
las neuronas en la red para formar capas 0 agrupaciones de neuronas, sus parametros
fundamentales son; el nidmero de capas, el nimero de neuronas por capa, grado de
conectividad y el tipo de conexion entre las neuronas. Las RNAs segln su arquitectura

se clasifica en:

= Red Monocapa: La red monocapa establece conexiones laterales entre las
neuronas que pertenecen a la Unica capa que constituye la red, son utilizadas

especialmente en tareas de auto-asociacion.

* Red Multicapa: Esta red forman con un grupo de capas simples en cascada, la
salida de una capa es la entrada de la siguiente, estas redes presentan cualidades
y aspectos por arriba de las redes de una capa simple, la red incluye una capa
intermedia denominada Capa Oculta. Las conexiones entre neuronas pueden ser

de tipo:
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a) Feedforward: En el tipo de red Feedforward la informacién se dirige en
una sola direccion la cual es conexiones hacia adelante a partir de los
nodos de entrada, luego a los nodos ocultos y finalmente a los nodos de
salida. Los pesos sinépticos de las neuronas se ajustan de tal manera que
ante cada entrada la red responda de una manera preestablecida. Ademas
las unidades de entrada son fijadas y la activacion es propagada a través
de la red hasta que los valores de las unidades de salida son
determinadas.

b) Feedback: El tipo de red Feedback son conexiones hacia atras, es decir
las salidas de las capas posteriores se conectan a las entradas de las capas
anteriores. De esta manera, la entrada de una neurona en un instante de
tiempo depende de los valores que ha tomado anteriormente. En la Fig
17 se puede observar una red neuronal de este tipo en el cual , la salida
de cualquier neurona puede realimentar a cualquier neurona de capas
anteriores

retroalimentacion
entradas para una neurona

Fig. 17 Ejemplo de Red Feedback. (Tomado de: [69])

Redes de propagacion hacia atras (backpropagation): En el afio 1986,
Rumelhart, Hinton y Williams, basados en otros trabajos determinaron un
método para que una red neuronal aprendiera la asociacion que existe entre los
patrones de entrada a la misma y las clases correspondientes, utilizando mas
niveles de neuronas que los que utiliz6 Rosenblatt para desarrollar el Perceptrén.
Este nuevo método se le conoce como Backpropagation (retropropagacion del
error) que es un tipo de red con aprendizaje supervisado, el cual emplea un ciclo
propagacion-adaptacion de dos fases. [67][69]

El error se propaga hacia atras desde la capa de salida lo cual permite que los
pesos sobre las conexiones de las neuronas ubicadas en las capas ocultas
cambien durante el entrenamiento. EI cambio de los pesos en las conexiones de
las neuronas ademas de influir sobre la entrada, influye en la activacion y por
consiguiente en la salida de una neurona. Por lo que es de gran utilidad
considerar las variaciones de la funcion activacion al modificarse el valor de los
pesos. Esto se llama sensibilidad de la funcion activacion, de acuerdo al cambio
en los pesos, un modelo representativo de este tipo de RNA se presente en la Fig
18.
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Salida dezeada

Capa ¢e enfada Capa oculta Capa de salda

Fig. 18 Modelo de la RNA Backpropagation. . (Tomado de: [69])

Con el algoritmo de blackpropagation esta basado en el método del gradiente
descendente, que constituye a su vez uno de los métodos de optimizacion de
funciones multivariantes méas conocidas. El gradiente descendente trata de
obtener una aproximacion lineal de la funcion de error a través de la ecuacion
(2.40):

E(w+ Aw) = E(w) + AWTE (w)
(2.40)
De forma que la actualizacion de pesos viene dada por la ecuacion (2.41):
w=—-xEW)a>0, (2.41)

Siendo o el tamafio del peso o tasa de aprendizaje, que suele ser una constante
de tamafio reducido 0 <x< 1.[69]

Aprendizaje de una RNA

La definicion de aprendizaje, presentada por Haykin (1994) es: “Aprendizaje es un
proceso mediante el cual los parametros libres de la red neuronal son adaptados a
medida que esta es estimulada por el entorno en que la red neuronal se encuentra
inmersa. El tipo de aprendizaje es determinado por la manera en que se llevan a cabo los
cambios de los parametros®. [67]

La definicidn anterior implica la siguiente secuencia de eventos:

1. Lared neuronal es estimulada por el ambiente.
2. La red neuronal produce cambios en si misma como resultado de esa
estimulacion.
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3. La red neuronal responde de manera distinta al ambiente, debido a los cambios
que ocurrieron en su estructura interna.”

Existen dos métodos de aprendizaje importantes que se menciona a continuacion:

v Aprendizaje supervisado: Este método se caracteriza porque el proceso de
aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente
externo o llamado también maestro o supervisor el cual determina la respuesta
que deberia generar la red a partir de una entrada.

El supervisor controla la salida de la red y si esta no coincide con la deseada, se
procedera a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de lograr que la
salida obtenida se aproxime a la deseada.

En este tipo de aprendizaje se subdivide en tres formas de llevarlo a cabo:

a) Aprendizaje por correccion de error: Este tipo de aprendizaje consiste
en ajustar los pesos de las conexiones de la red en funcién de la
diferencia entre los valores deseados y los obtenidos a la salida de la red,
es decir, en funcion del error cometido en la salida.

b) Aprendizaje por refuerzo: Este tipo de aprendizaje es mas lento que el
anterior, que se basa en la idea de no disponer de un ejemplo completo
del comportamiento deseado, es decir, no indica durante el
entrenamiento exactamente la salida que se desea que proporcione la red
ante una determinada entrada.

c) Aprendizaje estocastico: Este tipo de aprendizaje consiste basicamente
en realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las
conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y
de distribuciones de probabilidad.

v' Aprendizaje no supervisado: Este tipo de aprendizaje es conocido también
como “autosupervissado”, debido a que no requieren informacidon externa para
ajustar los pesos de las conexiones neuronales, para que la red obtenga
resultados satisfactorios es necesario un cierto nivel de redundancia en las
entradas es decir se debe disponer de un numero suficiente de patrones de
aprendizaje. A la vez se subdivide en:

a) Aprendizaje Hebbiano: El aprendizaje Hebbiano pretende extraer

caracteristicas de los datos de entrada, el fundamento es: si dos neuronas
Ni y Nj toman el mismo estado simultdneamente es decir ambas activas
0 ambas inactivas, el peso de la conexion entre ambas se incrementa.
Las entradas y salidas permitidas a la neurona son: {-1, 1} o {0, 1}
(neuronas binarias). Esto puede explicarse porque la regla de
aprendizaje de Hebb se origing a partir de la neurona bioldgica clasica,
gue solamente puede tener dos estados: activa o inactiva.

b) Aprendizaje Competitivo y Comparativo: Se orienta a la clasificacion
de los datos de entrada, la caracteristica principal del aprendizaje
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competitivo es: si un patron nuevo se determina que pertenece a una
clase reconocida previamente, entonces la inclusion de este nuevo
patron a esta clase matizara la representacion de la misma. Si el patron
de entrada se determind que no pertenece a ninguna de las clases
reconocidas anteriormente, entonces la estructura y los pesos de la red
neuronal seran ajustados para reconocer la nueva clase. [67][69][70]

Prueba de la Red Neuronal

Una vez que se cuenta con la red de entrenada, debemos evaluar si el comportamiento
de la misma satisface los nuestros objetivos para una resolucion adecuada del problema
planteado. Para ello, se evalla a la red a traves de un nuevo conjunto de patrones, los
cuales no fueron utilizados durante el proceso de aprendizaje. Su propdésito principal es
evaluar la capacidad de generalizacion de la red, es decir si responde correctamente a
entradas que la red nunca ha visto. Si los resultados obtenidos en esta etapa no son
satisfactorios, entonces se debera disefiar una nueva red o bien modificar los parametros
de entrenamiento utilizados. [68]

2.2.18. Herramientas utilizadas
Matlab (MATrix LABoratory)

Es un entorno informéatico de andlisis numérico y representacion grafica de féacil
manejo, es capaz de procesar de modo secuencial una serie de comandos previamente
definidos, obteniendo de forma inmediata los resultados, los comandos pueden estar ya
definidos en el propio Matlab y o bien pueden estar definidos por el usuario, MATLAB
fue creado por el profesor y matematico Cleve Moler en el afio 1970,

Hoy en dia el uso de herramientas tales como Matlab es de gran ayuda e indispensables
para la construccion de instrumentos de ayuda en diagndsticos médicos, ademas se ha
tenido el aprovechamiento de las herramientas de Toolbox Image processing para el
proceso de pre-procesamiento, Toolbox Neural Network para la clasificacion de la
iméagenes y GUIDE la cual presta facilidad para realizar una interfaz gréfica del
programa que se realiza. Este software contiene caracteristicas tanto computacionales
como visuales, utilizada en proyectos de ciencia y tecnologia, de igual forma es un
software que ofrece varias ventajas entre ella la manipulaciébn de matrices,
representacion de datos y funciones que en los Gltimos afios ha aumentado sus ventajas
ya que permite programar directamente procesamiento digitales de sefiales e imagenes.

A continuacion se presenta algunos comandos para el procesamiento de las imagenes
que contiene Matlab.
= exp: devuelve la exponencial e* para cada elemento en la matriz.
Sintaxis: Y = exp(X)
= imdilate: Dilata la imagen.
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Sintaxis: IM2 = imdilate(IM,SE)
= imerode: Erosiona la imagen.
Sintaxis: IM2 = imerode(IM,SE)
= imread: Permite leer la imagen.
Sintaxis: IM2 = imread(IM)
= imshow: Visualiza la imagen.
Sintaxis: IM2 = imshow/(IM)
= imadjust: Ajusta los valores de intensidad de la imagen.
Sintaxis: IM2 = imadjus (IM)
= im2bw: Convierte una imagen a imagen binaria.
Sintaxis: Y = im2bw (IM2)
= log: devuelve el logaritmo natural In (x) de cada elemento.
Sintaxis: Y = log(X)
= mean: Devuelve un vector fila que contiene la media de cada columna.
Sintaxis: M = mean (2)
= rgb2gray: Convierte una imagen RGB a imagen de grises.
Sintaxis:
= sum: devuelve la suma de los elementos, si se trata de una matriz, sum trata las
columnas como vectores, devolviendo un vector fila de las sumas de cada
columna.
Sintaxis: S =sum(A)
= std: Devuelve la desviacidn estandar es un escalar.
Sintaxis: M = mean(A)
= train: Entrena la red.
Sintaxis: [net,tr] = train(net, X, T,Xi,Ai,EW)

= var: calcula lavarianza en forma de escalar de una muestra especifica.
Sintaxis: V = var(X) [70]

Software FLIR version 9.0.

Este software permite que los usuarios puedan organizar y analizar imagenes obtenidas
de camaras infrarrojas, este software ayuda al usuario realizar varios ajustes tanto en
nivel, intervalo, posicionamiento, asi también permite generar los reportes de las
imagenes analizadas.

El informe de inspeccion nos permite obtener una imagen de infrarrojos y una foto
digital junto con la tabla de resultados del analisis que se realiza. [71].
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2.3. Propuesta de Solucion

Con este proyecto de investigacion, se desarrollaron algoritmos que permitirdn a los
meédicos tratantes realizar el analisis, la evaluacion y la caracterizacion de las imagenes
termogréficas para extraer de ellas informacion que le permita la deteccion temprana de
las patologias de mama.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

3.1. Modalidad de la Investigacién

El presente proyecto es un tema de investigacion y desarrollo en el cual se aplicé la
metodologia de investigacion aplicada. EIl primer paso consistio en realizar un analisis
de las imagenes termograficas adquiridas para la experimentacion y obtencidn de cierta
informacion relevante, con el fin de servir como una “segunda opinion” a los expertos
médicos en la evaluacion y el diagndstico de ciertos tipos de patologias mamarias desde
sus etapas iniciales. Una vez disefiadas las correspondientes técnicas, se implementaron
en el lenguaje MATLAB R2014a. Seguidamente se evalud los resultados obtenidos con
técnicas cuantitativas usando un conjunto de imagenes de test.

3.1.1. Investigacion Bibliogréafica

La investigacion tuvo una modalidad bibliografica para tener un contenido teérico
coherente, a través de diferentes fuentes de informacion primarias, que sustenten
cientificamente las variables de investigacion.

El proyecto de igual manera es de modo documental debido a que se ampliara los
diversos conocimientos y diferentes enfoques tedricos, contextualizaciones, diversos
criterios y teorias de expertos en la investigacion que se esta realizando.

3.1.2. Investigacion Experimental.

Se empled la investigacion experimental para corroborar los resultados mediante varios
experimentos de prueba-error obtenidos por el programa con la prescripcién médica que
otorga el oncélogo.
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3.2. Adquisicion de las imagenes

El nimero de muestras que se analizd en este proyecto de investigacién es de
aproximadamente 100 imégenes con patologia y sin patologia de pacientes del Hospital
SOLCA —Ambato, las cuales fueron tomadas con la camara que adquirié el grupo de
investigacion, y que se ha instalado en dicha institucion. Se trata de una Cémara
Térmica FLIR, modelo T420 (320x240 pixeles), intervalo de temperaturas: -20°C a
+650°C, zoom digital 4x, 4 marcador de imagen, Delta T. Ademas de posibilitar los
Informes instantaneos mediante el software FLIR Version 9.0. Ademas, debido a que la
muestra que se tiene actualmente es muy pequefia se contd con una muestra adicional de
imagenes proporcionadas por los miembros del equipo investigador de la Universidad
de Brasil disponible en la base publica PROENG [72][73]. El uso de las mismas se
tratara rigurosa discrecion, ética y confidencialidad.

3.3. Procesamiento y analisis de datos

Se desarrollaron diversos algoritmos de tratamiento de imagenes para dar solucion al
problema planteado. Ademas se realiz6 una comparacion concluyendo asi cudl es la
técnica mas aceptable y que se puede mejorar mediante la termografia.

Finalmente, se presentd los resultados obtenidos, dando asi una mejor opcion acerca de
la deteccion de cancer de seno, recalcando que la técnica de termografia es un modo no
invasivo, de bajo costo y que se la puede realizar a temprana edad y sin importar el sexo
del paciente.

3.4. Desarrollo del proyecto
Para el desarrollo del proyecto se tuvieron los siguientes lineamientos:

= Andlisis de las caracteristicas, tipos de representacién y procedencia de las
imagenes obtenidas.

= Andlisis sobre las técnicas para el procesado de datos estableciendo la que
proporciona mejores resultados.

» Implementacion de una serie de técnicas de procesamiento con las técnicas de
Haralick al igual que se realizacion de pruebas de clasificacion.

= Comparacion de los experimentos realizados, centrandose en la influencia de
utilizar diferentes tipos de pre-procesamiento previos a la clasificacion.

= Evaluacién de la calidad en base a las iméagenes adquiridas en SOLCA vy las
imagenes de la base de datos publica PROENG

= Obtencion de conclusiones en base a los procesos cuantitativos y los obtenidos
y de esta manera poder plantear posibles trabajos futuros.
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CAPITULO 4
DESARROLLO DE LA PROPUESTA

En este capitulo se describe detenidamente los pasos que se realiz6 para la ejecucion del
proyecto de investigacion, del cual el objetivo principal ha sido detectar el cancer de
mama en etapas iniciales, ademas su implementacion es justificable no solo por ser un
tema de investigacion también por ser un proyecto de ingenieria que esta desarrollado
tanto para médicos expertos en el area oncoldgica y por ser una nueva alternativa de
prescripcion meédica, de igual forma para los estudiantes de la Universidad Técnica de
Ambato los cuales tendrén una fuente de investigacién para futuros proyectos.

La ventaja del programa es elevada debido a que desarrolla mayor efectividad y eficacia
en el proceso de analisis y evaluacion del cancer de mama, innegablemente mejora la
calidad en la atencién al paciente debido a que la técnica que se emplea es indolora y de
bajo costo.

La propuesta analisis, evaluacion y caracterizacion de iméagenes termograficas
utilizando redes neuronales artificiales y técnicas de extraccion de caracteristicas de
textura de Haralick tiene un visto bueno en su factibilidad econdmica, ya que el equipo
del proyecto de investigacion “Sistema de ayuda al Diagnostico en Mastologia basado
en el Analisis de Imagenes Térmicas” cuenta con la camara FLIR con la cual se
adquiere las imagenes que posteriormente son utilizadas para su analisis, para lo cual se
debe realizar varias etapas como: Pre-procesamiento, segmentacion de la imagen
mediante la técnica Watershed, extraccion de caracteristicas de textura mediante las 14
caracteristicas de Haralick, clasificacion de las imagenes en patolégicas y no
patoldgicas mediante redes neuronales artificiales y finalmente la evaluacién del
rendimiento del programa.

A continuacion se detalla el proceso realizado para el desarrollo de la propuesta
conforme a los objetivos planteados anteriormente:
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4.1. Analisis de las caracteristicas, tipos de representacion y procedencia de las
imégenes obtenidas.

Las imagenes que se utilizaron en el proyecto de investigacion son tipo termogréficas,
principalmente la termografia es un método complementario de diagnéstico que se basa
en la emisividad que los cuerpos emiten y la radiacion infrarroja que reflejan, y dicha
radiacion es absorbida y cuantificada por la camara termogréafica que la convierte en
imagenes digitales. La intensidad de la Radiacion Infrarroja va a depender de la
temperatura pero también de factores como las caracteristicas de la superficie de los
objetos analizados asi también como el color y el tipo de material.

La radiacion registrada por la camara termogréfica consiste en la radiacion de onda
larga emitida, reflejada y transmitida que surge de los objetos presentes en el campo de
visién de la camara. A continuacién se presenta los factores que ejercen influencia en la
radiacion infrarroja:

Emisividad (g): La Emisividad es la medicion de la capacidad de un objeto para emitir
energia infrarroja ademas varia dependiendo de la superficie, el material y la
temperatura, las camaras termogréaficas adoptan en general una emisividad de entre 0,95
y 0,97.

Reflexion (p): La Reflexion es la medida de la capacidad de un objeto de reflejar la
radiacion infrarroja, depende de las propiedades de la superficie, la temperatura y el tipo
de material.

Transmision (tr): La Transmision es la medida de capacidad de un material de
transmitir la radiacion infrarroja, ademas depende del tipo y grosor del material y la
mayoria de los materiales no dejan pasar la radiacion infrarroja de onda larga. [74]

Para el analisis de las imagenes termograficas se contd con una computadora personal
marca Toshiba con las siguientes caracteristicas: Sistema de 64 bits que usa un sistema
operativo Windows 8, procesador Inter core i7. Ademas para poder instalar Matlab
R2014a es necesario contar con un espacio de memoria en el disco de 1GB y una RAM
de 1024 MB.

Los requerimientos necesarios para el proyecto de investigacion se presentan a
continuacion:

La camara para la adquisicion de las imagenes se trata de una camara térmica FLIR,
modelo T420 (320x240 pixeles), intervalo de temperaturas: -20°C a +650°C, zoom
digital 4x, 4 marcador de imagen, Delta T. Ademas de posibilitar los Informes
instantaneos mediante el software FLIR Version 9.0, las imagenes que se obtienen son
en formato jpg.
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El nimero de muestras que se analiz6 en este trabajo de graduacion es de
aproximadamente 100 imagenes tomadas a pacientes del hospital SOLCA y de
aproximadamente 50 imagenes de la base de datos PROENG con diagnostico Saludable
y patoldgico.

Para la adquisicion de las imagenes termogréaficas tanto el paciente como la camara
deben cumplir ciertos protocolos que se mencionan a continuacion:

= Protocolos que debe cumplir el paciente el dia de la adquisicion de la imagen:

o El paciente es estabilizado durante 10 a 15 minutos, esto es indispensable
para no alterar los resultados debido a que si el paciente no esta estabilizado
la temperatura varia en su cuerpo.

o Pasado este lapso de tiempo, el paciente se descubren totalmente de la
cintura hacia arriba.

o Sus brazos deben estar detras de la nuca para evitar deformaciones en la
toma de la imagen.

= Protocolos configurados en la cAmara térmica:
o Emisividad de 0.98

Temperatura atmosférica de 17 °C

Temperatura reflejada de 17 °C

Humedad relativa de 50%

Paleta de colores arco iris

o O O O

Ademas de los anteriores requisitos para obtener la imagen termografica, segin los
expertos se debe oscurecer totalmente el cuarto donde se adquiera la imagen, cubriendo
las ventanas para evitar filtraciones de luz que afecte la nitidez. Por otro lado, se debe
considerar cierta distancia entre la camara y el paciente para la toma de la imagen, en el
contexto del proyecto se establecio en un metro debido al espacio reducido de la sala de
atencion con que se cuenta en SOLCA.

4.2. Analisis sobre las técnicas para el procesado de las imagenes.

Este es uno de los pasos importantes e indispensables para lograr obtener los datos
requeridos en el proyecto de investigacion, los cuales se describen a continuacion.

4.2.1. Segmentacion Automatica

Para el desarrollo del proyecto se contaron con aproximadamente un total de 100
imagenes de las cuales se eligieron 12 para su andlisis, quienes 6 son patoldgicas y 6
son saludables (Anexo A.1), con las imagenes elegidas se procede a la Segmentacién
automatica esto se realiza para extraer las ROIs es decir extraer las regiones de interés,
(seno completo, seno derecho, seno izquierdo) las cuales se presenta en el Anexo A.2,
esta segmentacion se realizd6 mediante el Segmentador desarrollado como tesis de la
Universidad Federal Fluminense por Rafael De Souza Marques.
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4.2.2. Pre-procesamiento

El pre-procesamiento es indispensable puesto que ayuda a mejorar la calidad de la
imagen, el presente proyecto esta implementado mediante el ajuste del contraste y la
aplicacion de filtros Gaussiano y Laplaciano.

Lo primero que se realizd es la lectura de la imagen mediante el comando imread, la
cual es asignada a una variable I. Debido a que la imagen esta en formato RGB es decir
en tres dimensiones mediante el comando rgb2gray la transforma a escala de grises y se
la asigna a la variable 11.

En esta etapa el ajuste de contraste es un proceso fundamental debido a que el ojo
humano no es capaz de observar rasgos tanto en color y brillo tenues, las técnicas de
realce de contraste ayudan a acentuar diferencias sutiles en valores de los datos.
Posterior a la lectura de la imagen IR_2942 (Fig. 19), mediante imadjust se realiza un
primer ajuste de contraste y esta es asignada a la variable 12 a continuacion el comando
stretchlim encuentra los limites de la imagen para realizar un aumento de contraste de la
imagen 11 y el valor es asignados a una nueva variable denominada 13, finalmente el
comando imsharpen enfoca la imagen para agudizarla usando las denominadas mascara
de enfoque Radius y Amount, a continuacion se presenta el cddigo y posteriormente los
resultados en las Fig. 20, 21y 22.

% Programacion para efectuar el realce de la imagen

I=imread ('IR_2942.png’) % Lectura de la imagen

I11=rgb2gray (I); % Cambia la imagen de RGB a escala de grises

I2=imadjust(l1); % Ajuste de contraste

I3 = imadjust(l,stretchlim(11),[]); % Ajuste de contraste mediante calculo de limites de
los pixeles.

14 = imsharpen(l1,'Radius',2,’Amount',1);% Enfoca la imagen usando mascaras de
enfoque.

figure, imshow(12, []);title('Imagen contraste 12'); % Visualiza la imagen contrastada
con el comando imadjust.

figure, imshow(13, []);title('Imagen contraste 13'); % Visualiza la imagen contrastada
mediante el calculo de limites de los pixeles.

figure, imshow(14, []);title('Imagen contraste 14"); % Visualiza la imagen contrastada
utilizando mascaras de enfoque.
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Fig. 19 Imagen original IR_2942

En la Fig. 19 se observa la imagen original IR_2942 en la cual no se logra apreciar
claramente caracteristicas que son relevantes para su analisis.

Fig. 20 Contraste con el comando imadjust

En la Fig. 20 se observa la imagen original a la cual se realiz6 un primer contraste con
el comando imadjust, en esta figura se logra apreciar de mejor manera el brillo que
presentan los pixeles de la mama izquierda, a esta area se considera con posible
anormalidad, es una de las imagenes que se logré obtener mejores resultados.

Fig. 21 Contraste mediante el calculo de limites de los pixeles

En la Fig. 21 se realizo el realce de contraste mediante los limites mayor y menor de los
pixeles de la imagen, de igual forma esta figura ofrecié uno de los mejores resultados
debido que se tiene un una mayor nitidez y realce.
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Fig. 22 Contraste utilizando mascaras de enfoque.

La Fig. 22 no arrojo los resultados esperados, se puede observar un grado de opacidad
lo cual es poco favorable para su analisis.

A continuacion se describe los comandos usados en el pre-procesamiento de la imagen.
= imread: Lee la imagen de archivo de graficos.

Sintaxis: A = imread(filename)
Donde filename es el nombre de la imagen que se esta analizando.
= rgb2gray: Convierte la imagen RGB a escala de grises.
Sintaxis: | = rgb2gray(RGB)
» imadjust: Ajuste los valores de intensidad de la imagen.
Sintaxis: J = imadjust(l)
Donde I es la imagen analizada.
= stretchlim: Encuentra limites entre los pixeles de la imagen para contrastarla.
Sintaxis: A =stretchlim (I, TOL)
= imsharpen: Enfoca la imagen usando mascara de enfoque
Sintaxis: B = imsharpen(A)

= radius: Desviacion estandar del filtro de paso bajo gaussiano se especifica como
un valor numérico, dicho valor controla el tamafio de la region alrededor de los
pixeles del borde. Un valor grande agudiza regiones mas amplias alrededor de
los bordes, mientras que un valor pequefio agudiza regiones mas estrechos
alrededor de los bordes.

= Amount: Fuerza del efecto, se especifica como un valor numérico. Un valor méas
alto conduce a mayor aumento en el contraste de los pixeles afilados. Los
valores tipicos de este parametro estan dentro del rango [0 2], aunque los valores
superiores a 2 se les permite. [75]

Como ya se mencion¢ anteriormente el filtrado es un medio muy efectivo para eliminar

ruido de la imagen y mejorar su calidad. Los filtros Gaussiano y Laplaciano hacen uso
de una mascara la cual es una matriz bidimensional pequefia cuyo valor de los
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elementos son escogidos para detectar una propiedad de la imagen, en cada posicion de
la imagen multiplicamos cada punto que estd contenido en la imagen por su
correspondiente coeficiente de la méscara.

En el algoritmo que se utilizé la funcién imfilter, que requiere como parametros una
imagen 11, y la méascara del filtro (h). La mascara de convolucion h utilizada es una
matriz de 5x5 ya disefiada y preestablecida para este filtro que son aplicadas en los
pixeles de la imagen, para los dos filtros son mascaras diferentes las cuales se pueden
apreciar en el codigo siguiente:

% Codigo empleado para el empleo de los filtros Gaussiano y Laplaciano.

h=[01210;13531;25952;13531;01210]; % Mascara del filtro Gaussiano
h= h*(1/57);

fg=imfilter(11,h); % Creacion del filtro Gaussiano

figure, imshow (fg,[]); title ('Filtro Gaussiano’);% Visualizacion de la imagen aplicando
el filtro Gaussiano.

I=[00-100;0-1-2-10;-1-216-2-1;0-1-2-10;00-100 ];% Mascara del filtro
Laplaciano

fl=imfilter(12,1); % Creacion del filtro Laplaciano

figure, imshow(fl); title (* Filtro Laplaciano'); % Visualizacion de la imagen aplicando
el filtro Laplaciano.

En la Fig 23 (a), (b) se visualizacion el resultado del codigo aplicado.

Fig. 23 Aplicacion de los filtros

a) Imagen Original IR_2942, b) Filtro Gaussiano, c) Filtro Laplaciano

El filtro Gaussiano de la Fig. 23 b, calcula el gradiente de la imagen suavizada lo cual se
realiza para determinar los pixeles donde se produce maxima variacion de intensidad
mientras que en la Fig. 23 c el filtro Laplaciano suele ser muy sensible al ruido por lo
tanto es sumado o restado dependiendo la mascara a la imagen original este filtro
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destaca las regiones donde hay cambios bruscos de intensidad y de esta manera realzar
los contornos locales de dicha imagen. De los dos filtros utilizados el que mejor
resultados brindo es el filtro Gaussiano en el cual se apreciar una maxima variacion de
intensidad.

4.3. Implementacion de las técnicas propuestas en este trabajo de tesis

4.3.1. Técnica Wathershed

Los algoritmos de segmentacion de imagenes determinan los limites de region en una
imagen, por lo cual posterior al uso del segmentador automatico y el procesamiento de
la imagen se procede con la aplicacion de métodos morfoldgicos como es la
transformada de Watershed, la cual se describe a continuacion.

Watershed (Cuenca Hidrogréafica) es un método de segmentacion basado en regiones, de
igual manera clasifica los pixeles segun su proximidad espacial, el gradiente de sus
niveles de gris y la homogeneidad de sus texturas; Al realizar una segmentacion en
niveles de gris previo a la aplicacion de Watershed a través de su gradiente se adquiere
una imagen en la cual sus niveles en los contornos de la region de interés representa una
zona de intensidad elevada de gris, las elevaciones en los niveles de gris generadas por
los contornos permaneceran y daran lugar a la segmentacién de la imagen mediante las
lineas Watershed resultantes.

Matlab cuenta con la funcion watershed y su sintaxis es la siguiente:

Sintaxis: L = watershed(A) devuelve una matriz de etiqueta de L que identifica las
regiones de las cuencas hidrograficas de la matriz de entrada A, la cual puede tener
cualquier dimension. La transformada watershed encuentra "cuencas de captacion” o
"lineas de borde de cuenca" en una imagen para ver en él una superficie donde pixeles
claros representan las altas elevaciones y los pixeles oscuros representan las elevaciones
bajas. Los elementos de L son valores enteros mayor que o igual a 0. Mientras que L =
watershed(A, conn) especifica la conectividad para ser utilizado en el célculo de la
cuenca. [75]

conn: se refiere a la vecindad de los pixeles, en nuestro caso es para imagenes de dos
dimensiones los valores se aprecian en la tabla 3.
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Tabla 3: Conectividad bidimensional

Valor Significado Figura

Vecindad de 4 pixeles: aqui un par de
pixeles colindantes forman parte del
mismo objeto solo de esta manera
estan activos y conectados en vertical u
horizontal, como se indica en la figura
4.3

Fig. 24 vecindad a 4

Vecindad de 8 pixeles: aqui los pixeles
en contacto Unicamente por el vértice
son vecinos y formarian parte de una
misma region de 8 pixeles, como se
indica en la figura 4.4.

Fig. 25 vecindad a 8

El procedimiento de segmentacion realizado es el siguiente:

Posterior a la lectura de la imagen y el cambio a escala de gris como se realiz6
anteriormente en el apartado 4.2.2 se realizé un aumento de contraste mediante
imadjust el cual se ajusta mediante b, la cual toma valores minimos (0) y valores
maximos (1) para realizar esta accion.

entropyfilt realiza una entropia local de la imagen en escala de grises, utiliza el
relleno simétrico en el cual los valores de relleno son un reflejo de los pixeles de
la frontera este nuevo valor es asignada a la variable E2, teniendo en cuenta que
la entropia es una medida estadistica de aleatoriedad.

medfilt2 realiza el filtrado de mediana de E2 en dos dimensiones, cada pixel de
salida contiene el valor de la mediana en la vecindad de 3x3, alrededor del pixel
correspondiente en la imagen de entrada, este comando rellena la imagen con
ceros (0) en los bordes, el filtrado de la mediana tiene mas eficacia que al
realizar la convolucion siempre y cuando el objetivo sea la reduccion de ruido y
preservar los bordes, este proceso estd asignada a la variable B en nuestro
cadigo.

mat2gray crea una imagen en escala de grises reescalando la imagen de textura
E2 por lo cual sus valores estan en el rango por defecto para una imagen doble.
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En el siguiente codigo se presenta lo descrito anteriormente:

imagen = rgb2gray (imagen); % Cambia la imagen de RGB a escala de grises
imagenGris=imagen;

b=double (imagenGris);

I= imadjust(b); % Aumento de contraste mediante, tomando valores entre 0 y 1
J=l;

E2 = entropyfilt(J); % Entropia local de la imagen en escala de grises.

B = medfilt2 (E2); % Filtrado de mediana en dos dimensiones, cada pixel de salida
contiene el valor de la mediana en la vecindad de 3x3.

E2im=B,;

E2im = mat2gray(E2); % Reescala la imagen, convirtiendo una matriz en imagen en
escala de grises.

La deteccion de bordes en una imagen digital nos permite obtener los limites de los
objetos de interés dentro de la imagen analizada, este proceso se lleva a cabo mediante
derivadas de primer y segundo orden. En Matlab la funcion que detecta bordes es edge,
la cual encuentra bordes de la imagen de distintos niveles de intensidad.

edge utiliza el método canny el cual detecta los bordes buscando méaximos locales del
gradiente de la imagen, es el menos propenso a detectar bordes débiles. En el siguiente
codigo se aprecia lo detallado y posteriormente en la Fig 26 podemos apreciar la
deteccion de borde edge.

bor=edge(E2im, 'canny’, 0.02); % Especifica que se utiliza el método Canny

figure, imagesc(bor); title('Deteccion de borde método Canny');% Visualizacion de la
imagen.

Fig. 26 Deteccion de borde

a) Imagen Original IR_2942, b) Deteccién de borde edge
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En la Fig. 26 b, se observa la deteccion de borde mediante la funcion edge, en la cual se
mira como la imagen se subdivide en subregiones detectadas mediante la discontinuidad
en el brillo.

Grayslice convierte una imagen en escala de grises a la imagen indexada
utilizando umbralizacién multinivel, estos valores son de tipo single.

El codigo fspecial('sobel’) regresa un filtro de 3x3, que tiene mayor énfasis en
los bordes horizontales utiliza el efecto de suavizado, esto se realiza mediante la
aproximacion de un gradiente vertical este valor se almacena en la variable hy,
mientras que la variable hx almacena el valor de su transpuesta.

imfilter filtrado espacial lineal de iméagenes, la salida Ix e ly se calcula utilizando
valores de tipo double. La sintaxis mas comdn es g=imfilter(f,w,'replicate’) Esta
sintaxis se utiliza cuando se implementan filtros espaciales lineales, donde f es la
imagen de entrada, w es la mascara del filtro y replicate permite tener unos
bordes claros y no obscuros.

sgrt encuentra el valor de la raiz cuadrada de cada uno de los elementos de ly e
IX el cual se almacena en la variable gradmag.

El cddigo de lo descrito se presenta a continuacion:

Y = single(grayslice(l,256)); % Convierte una imagen a imagen indexada

hy = fspecial(‘sobel’); % Encuentra los bordes horizontales.

hx = hy";

ly = imfilter(double(Y), hy, 'replicate"); % Filtrado espacial lineal, permite tener bordes
claros mediante el uso de replicate.

gradmag = sqrt(Ix + ly);

figure, imshow(gradmag,[]), title(‘Magnitud del Gradiente");

En la Fig 27 se observa la magnitud del gradiente correspondiente a la imagen IR_2942,
de la cual se aprecia los bordes horizontales y verticales del ROI completo.

Fig. 27 Magnitud del Gradiente

Segmentamos la imagen mediante el comando watershed directamente en la
magnitud del gradiente.

Label2rgb convierte la imagen L en una imagen de color RGB, esto se realiza
con el fin de visualizar las regiones marcadas, el codigo es el siguiente:
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L = watershed(gradmag); % Segmentacion Watershed
Lrgb = label2rgb(L); % Conversion a imagen RGB
figure, imshow(Lrgb), title('Transformada Watershed de magnitud del gradiente’);

La Fig. 28 muestra la segmentacion Watershed aplicada a la imagen IR_2942 y
convertida en imagen RGB.

Fig. 28 Transformada Watershed de magnitud del gradiente

Los Operadores Morfoldgicos se refieren a la clase de algoritmos que estan interesados
en la estructura geométrica de una imagen, ademas usa un elemento estructurante para
el procesamiento de la imagen analizada. Para su analisis se inicia encontrado los
marcadores en un primer plano utilizando técnicas morfolégicas como son: La apertura
por reconstruccion y cierre por reconstruccion.
La apertura es una erosion seguida de una dilatacion y la apertura por reconstruccion es
una erosion seguida de una reconstruccion morfoldgica:

= se=strel (‘disk,13”) crea un elemento estructurante en forma de disco, donde 13

es el radio.

El primer paso es la apertura morfolégica mediante el comando imopen de la imagen Y,
con el elemento estructurante se, como se presenta en el cddigo a continuacion.

se = strel('disk’,13); % Elemento estructurante
Am = imopen(Y, se); % Apertura morfologica
figure, imagesc(Am), title('Apertura Morfologica’);

En el siguiente codigo se calcula la apertura por reconstruccion mediante imerode el
cual erosiona la escala de grises y devuelve una imagen le redefinida. Mientras el
argumento se es un elemento estructurante.
= imreconstruct realiza una reconstruccion morfologica de la imagen le bajo la
imagen Y, valor que es almacenado en la variable lobr.
= imclose realiza un cierre morfoldgico de la imagen lo, volviendo la imagen
cerrada Ac.
= imdilate esta funcion dilata la imagen Ar, y devuelve la imagen dilatada lobrd.

56



= imcomplement realiza el complemento de la imagen Acr, variable que contiene
la reconstruccion morfolégica del complemento de las variables lobrd y Ar.

le = imerode(Y, se); % Apertura por reconstruccion
Ar = imreconstruct(le, Y); % Reconstruccion morfologica
figure, imagesc(Ar), title('Apertura por Recostruccion’);

Ac = imclose(lo, se); % Cierre Morfologico
figure, imagesc(Ac), title('Apertura - Cierre ');

lobrd = imdilate(Ar, se); % Dilatacion de la imagen
Acr = imcomplement(Acr);
figure, imagesc(Acr), title('Apertura - Cierre de la Reconstruccion’);

En la Fig. 29 se observa los principales operadores morfolégicos aplicados a la imagen
IR_2942, de la cual la dilatacion permite ampliar los bordes de la imagen, unir los
objetos mas préximos ademas eliminar los detalles negros pequefios mientras que la
erosion realiza la operacidn contraria al aplicar uno de ellos se perdia informacion o a la
vez no se eliminaba elementos innecesarios. La apertura realiza la operacion de erosion
seguida de una dilatacion mientras que el cierre realiza una dilatacion seguida de una
erosion, al realizar la apertura y cierre se obtiene mejores resultados porque mediante
los marcadores permite conservar los detalles relevantes de la imagen.

a b c d

Fig. 29 Operadores Morfol6gicos

a) Apertura Morfolégica, b) Apertura por Reconstruccion, ¢) Apertura-Cierre, d) Apertura - Cierre
de la Reconstruccion.

= imregionalmax devuelve la imagen mr la cual identifica los maximos regionales
de la imagen Acr. Se identifica con “1” a los pixeles con un maximo regional y
con “0” a los restantes.

= Algunos objetos no se marcan lo que producird que los objetos no se segmenten
adecuadamente, para solucionar este inconveniente primero se limpia los bordes
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y luego se encoge un poco esto se puede realizar mediante un cierre seguido de
una erosion para lo cual es necesario un elemento estructurante strel el cual crea
una matriz de “1” de 5x5.
= bwareaopen elimina los objetos pequefios de la imagen binaria que tienen
menos de 9 pixeles.
En el siguiente codigo se aprecia lo descrito:

mr = imregionalmax(Acr); % ldentificacion de maximos regionales

figure, imagesc(mr), title(Maximos Regionales de Apertura-Cierre de la
Reconstruccion’);

12(mr) = 255;

figure, imagesc(12), title("M&ximos Regionales Superpuesta a la Imagen Original’);

se2 = strel(ones(5,5)); % Crea elemento estructurante

mr2 = imclose(mr, se2); % Cierre Morologica

mr3 = imerode(mr2, se2); % Erocion Morfologica

mr4 = bwareaopen(mr3, 9); % Elimina los objetos pequefios de la imagen binaria
13(mr4) = 255;

figure, imagesc(13), title('Maximos Regionales Modificado Superpuesto a la Imagen
Original’);

La Fig. 30 presenta los maximos regionales obtenidos de la imagen IR_2942.

a b c

Fig. 30 Maximos Regionales

a) Maximos Regionales de Apertura-Cierre de la Reconstruccién, b) Maximos Regionales
Superpuesta a la Imagen Original’, c) Maximos Regionales Modificado Superpuesto a la Imagen
Original

Una aplicacion muy interesante en morfologia es la deteccion de maximos y minimos
regionales, los maximos regionales permite de un grupo de pixeles con cierta
conectividad entre si la region de interés conserva el mismo valor mientras que los
pixeles externos a esta region tienen un valor menor.
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En la Fig. 30a, se aprecia los maximos regionales, mientras en le Fig. 30b, se superpone
los méaximos regionales a la imagen original para mejorar su visualizacion. Claramente
se observa que la Fig. 30c, muestra mejores resultados debido a que resalta de mejor
manera en la mama izquierda la region maxima de interés.
El calculo de marcadores antecedentes, aqui los pixeles obscuros pertenecen a un
segundo plano por lo cual se inicia de la siguiente manera:
= graythresh esta funcion calcula un umbral global de la imagen Acr, para
convertirla en una imagen binaria.
= im2bw convierte una imagen de escala de grises a una imagen binaria.
= bwdist calcula la distancia euclidea transformada de la imagen binaria bw, los
pixeles del fondo estan en negro lo cual no es lo ideal, al contrario no se desea
que los marcadores de fondo sean demasiado cercanos a los bordes de los
objetos que se estd segmentando, esto produce un adelgazamiento del fondo del
primer plano lo cual se soluciona con el célculo de la transformada watershed de
la distancia de transformar bw, y finalmente se encuentra las lineas de borde de
la watershed.

bw = im2bw(Acr, graythresh(Acr)); % Transformacion a imagen binaria
D = bwdist(bw);

DL = watershed(D);

bgm = DL == 0; %Lineas de borde Watershed

Para calcular la transformada watershed de la funcién segmentacion y visualizar el
resultado realizamos lo siguiente:

» imimposemin esta funcion se utiliza para la modificacion la imagen para obtener
la regibn minima solo en ciertas ubicaciones deseadas, y calcular la
segmentacion basada en watershed.

= Para una técnica de visualizacién adecuada es necesario superponer los
marcadores de primer plano, marcadores de fondo y bordes de los objetos
segmentados en la imagen original, imdilate es necesario utilizar para que los
bordes L de los objetos sean mas visibles, como se indica en el siguiente cadigo.

L = watershed(gradmag2,8); % Segmentacion watershed con vecindad 8.

figure, imagesc(14); title(' Marcadores y bordes de los objetos superpuestos en la imagen
original’);

LrgbAgray = rgb2gray(Lrgb); % Transformamos a una imagen en escala de grises.
limpiarBorde=imclearborder(Lrgb); % Eliminamos los objetos que tocan el borde
figure, imagesc(Y), title(LRGB superpone transparentemente en la imagen original);

La Fig 31 presenta los marcadores y bordes la imagen IR_2942, ademas la imagen en
RGB superpuesta de forma transparente a la original.
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a b

Fig. 31 Deteccion de areas sospechosas de la imagen segmentada por el método propuesto
a) Marcadores y bordes de los objetos superpuestos en la imagen original, b) LRGB se superpone
transparentemente en la imagen original

Finalmente en la Fig. 31 se representa el resultado final de la segmentacion mediante el
método watershed, en la Fig.31 a, se logra apreciar el area de color marrén el cual nos
indica la region en la cual se presenta el cancer de mama.

4.3.2. Técnicas de Textura Haralick

La extraccion y seleccion de caracteristicas es una de las etapas primordiales para la
correcta deteccion de anomalias en los senos, teniendo en cuenta que en este apartado la
Textura tiene un rol importante. La textura no esté totalmente definida pero nosotros la
consideramos como un conjunto de patrones que se repiten en la imagen y depende de
dichos patrones para que las texturas presentes en la imagen se puedan diferenciar
claramente.

En el presente proyecto de investigacion se emple6 los catorce descriptores de textura
de segundo orden de Haralick para analizar las caracteristicas de la region de interés de
las imagenes, estas caracteristicas son descritas mediante reglas estadisticas que rigen
la distribucién y la relacion espacial de nivel de gris en dicha imagen, ademas a partir
de ellos se deriva la matriz de co-ocurrencia del nivel de gris la cual ayuda en la
discriminacion de patrones, Matlab cuenta con la funcién graycomatrix para la
creacion de dicha matriz como se muestra en el cddigo siguiente:

[GLCM, SI] = graycomatrix ([imagenGris (m,:)], 'NumLevels', 9, 'G', [ ]); % Creacion
de la matriz de co-ocurrencia.
= graycomatrix: Esta funcion crea una matriz de co-ocurrencia de nivel de gris.
= NumLevels: Especifica el nimero de niveles de gris para utilizar al escalar los
valores de escala de grises en la imagen.
= [glcm, SI]: Este comando devuelve la imagen escalada SI que se utiliza para
calcular la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris, ademas los valores de Sl se
encuentran entre 1 y NumLevels.[75]
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A partir de la matriz de co-ocurrencia se obtiene los catorce descriptores de textura de
Haralick utilizados los cuales son: Segundo Momento Angular, Contraste, Correlacion,
Suma de cuadrados — varianza, Momento de Diferencia Inversa, Suma promedio, Suma
de Varianza, Suma de Entropia, Entropia, Diferencia de Varianza, Diferencia de
Entropia, Medidas de informacion de Correlacion 1, Medidas de informacion de
Correlacion 2 y el Maximo Coeficiente de Correlacién de los cuales sus formulas se
analizaron en el capitulo dos, y a continuacion se implementan al codigo de Matlab.

El primer paso es asignar la matriz de co-ocurrencia a la variable P, asi también se le
asigna un nivel de gris de 8 y mediante estos datos se encuentra la sumatoria, la media 'y
desviacion estandar para lo cual se empleo las funciones que Matlab nos ofrece, estos
valores nos ayudan para el célculo de la caracteristicas.

P=GLCM,

Pij =P (:); % La matriz la pasamos a vector

Ng = 8; % Niveles de gris

pxi = sum(P")'; % sumatoria de cada columna de la matriz de co-ocurrencia y pasado a
forma de vector.

pyj = sum(P)'; % Sumatoria de cada fila de la matriz de co-ocurrencia.

ux = mean(pxi(:));% Media

uy = mean(pyj(:));

sx = std(pxi(:)); %Desviacion estandar

sy = std(pyj(:));

= Segundo Momento Angular
f1 = Pij™*Pij;
= Contraste
f2 = ([0:Ng-1].*[0:Ng-1])*pxy2;
= Correlacion
3 = (((sum(i.*j).*Pij)-ux*uy*Ng”2)/sx/sy);
f3=sum(f3(2));
= Suma de cuadrados
f4 = (dif2"*Pij());

= Memento de diferencia inversa
5 = sum(Pij(:)./dif21);
= Suma promedio
6 = (2:2*Ng)*pxyl;
= Suma de entropia
8 = -pxyl*log(pxyl+le-20);
= Suma de varianza
if8 = [2:2*Ng]'-f8;
f7 =if8*pxyl;
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= Entropia
f9 = -Pij*log(Pij+1e-20);

= Diferencia de Varianza
10 = var(pxy2);

= Diferencia de Entropia
f11 = -pxy2*log(pxy2+1e-20);

» Medidas de informacion de Correlacion 1y 2.
HXY =19;
pxipyj = pxi(i).*pyj();
HXY1 = -Pij(:)*log(pxipyj+1e-20);
HXY2 = -pxipyj*log(pxipyj+1e-20);
HX = -pxi*log(pxi+1e-20);
HY = -pyj~log(pyj+1e-20);

12 = (HXY-HXY 1)/max([HX HY]);
13 = (1-exp([0.2*(HXY2-HXY)]). 1/2);

= Coeficiente de Correlacion Maxima
f14 = (eigQ (2));

Los resultados de clasificacidon que se obtuvo a partir de este codigo se observa en el
anexo A3, en el cual se puede apreciar los valores obtenidos tanto para las imagenes
patoldgicas como para las imagenes saludables.

4.4. Comparacion de los experimentos realizados, centrandose en la influencia de
utilizar diferentes tipos de pre-procesamiento previos a la clasificacion.

Al realizar las comparaciones tanto en el procesamiento como en la segmentacion se
deduce lo siguiente:

Al analizar los resultados de la Fig. 23 correspondiente a los filtros se realiza la
comparacion entre el literal b y c, y se determinar que el filtro que mejor resultados
arrojo fue el filtro Gaussiano debido a que permite visualizar de mejor manera las zonas
con mas brillo, donde hay la probabilidad de que exista una patologia.

De igual manera se analizé los resultados obtenidos en la segmentacién y se deduce que
los mejores resultados presentados son: de la Fig. 29 los operadores morfologicos que
mejor resultado es el literal d) Apertura — Cierre de la reconstruccion debido que la
apertura realiza una erosion seguida de una dilatacion es decir primero se reduce los
bordes, elimina puntos blancos y amplia puntos negros posterior se amplia los bordes se
une los puntos blancos y se eliminan detalles pequefios de color negro y el cierre realiza
la operaciones contrario es decir primero se realiza una dilatacion y posteriormente una
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erosion esto lo convierte como el método que mejor resultados arrojado puesto que al
efectuar esto no pierde ni agrega datos al contrario nos deja con los datos necesarios
para su analisis. Con estos valores se procede a la obtencion de los maximos regionales
como se observo en la Fig. 30 de los cuales los mejores resultados obtenidos son del
literal c) porque luego de hallar este pardmetro se aplica un elemento estructurante lo
cual produce que se tenga mejores resultados y se pueda visualizar con mas claridad las
zonas mas propensas a tener patologias al obtener este resultado la imagen la
convertimos en RGB aplicando nuevamente la segmentacion watershed y calculando su
borde y aplicando un valor de marcadores se obtiene la Fig. 31 b) como la que mejor
resultados arrojo.

A continuacién se presenta los resultados que se logr6 obtener con una imagen
saludable IR_3849.jpg (Fig.32)

Fig. 32. Imagen original IR_3849

En la Fig.33 se observa los filtros Gaussiano y Laplaciano, en los cuales se puede
apreciar que la imagen presenta una nitidez clara, en especial la Fig. 33 a), que
corresponde a un filtro Gaussiano.

Fig. 33 Filtros
a) Filtro Gaussiano, b) Filtro Laplaciano
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En la Fig. 34 se presenta la imagen de los m&ximos regionales, los marcadores y bordes,
en los cuales se puede apreciar de mejor manera los resultados obtenidos. Claramente se
puede observar que la mama no presenta ninguna anomalia.

a b

Fig. 34 Deteccidn de areas sospechosas de la imagen segmentada por el método propuesto
a) Méaximos Regionales Superpuesta a la Imagen Original, b) Marcadores y bordes de los objetos
superpuestos en la imagen original

4.4.1. Clasificacion mediante Redes Neuronales Artificiales.

La clasificacion de las imégenes se realiz6 mediante el uso de redes neuronales
artificiales las cuales simulan a las redes neuronales bioldgicas en el desarrollo de tareas
de aprendizaje. La neurona artificial recibe un objeto l6gico, recibe varias entradas
realiza una media ponderada de las mismas y origina una salida dependiendo de una
funcién umbral a la media ponderada. [76]

En el proceso de clasificacion existen etapas como: El entrenamiento o llamado también
aprendizaje y la validacion o clasificacion.

El uso de redes neuronales resulta ser mas beneficioso puesto que necesita menos
entrenamiento que los algoritmos de clasificacion estadisticos. El aprendizaje empleado
es el aprendizaje supervisado puesto que se ingresa las targets o los patrones de salida
esperados para cada patron de entrada.

Como ya se dijo en primera instancia se debe realizar el aprendizaje de la red para lo
cual se ha utilizado 12 imagenes ademas un fichero el cual contiene el diagnostico de
las imagenes lo cual se observa en el anexo A.4, pero previamente se extrae las 14
caracteristicas de textura (texturas de Haralick), con las cuales se ha formado un vector
de entrada como se presenta a continuacion.

entradas=[f1 2 3 f4 f5 6 f7 f8 fO f10 f11 f12 f13 f14]'; % Vector de entrada, con las 14
texturas de Haralick.
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El entrenamiento se realizé mediante la red Blackpropagation la cual es un tipo de red
supervisada de gradiente descendente mediante el cual la entrada se propaga por la red
hasta obtener una salida, se compara estos dos valores y se calcula una sefial de error.
Para la creacion de la red se tiene en cuenta el nimero de capas con su respectivo valor
de neuronas que se desea tener, en nuestro caso se tiene dos capas ocultas cada una con
5 neuronas y una capa de salida con una salida, ademaés estas capas y la red tiene las
funciones de activacion debido que las neuronas transforman una entrada no restringida
en una sefal limitada, se trabajo con las siguientes funciones:
= Tansig: Funcion de transferencia sigmoide tangente hiperbodlica, restringe la
sefial en un rango entre -1y 1.
= Purelin: Funcion de transferencia lineal, genera salidas entre 0 y 1.
= Logsig: Funcion de transferencia sigmoide.
Ademas se tiene la funcion de entrenamiento:
= Trainrp: Funcién de entrenamiento de la red que actualiza los valores de peso y
de polarizacion de acuerdo con el algoritmo de retropropagacion.
Para la creacion de la red neuronal se toma en cuenta los parametros newff la cual crea
la red, seguido y entre paréntesis se agrega las entradas, targets, niUmero de capas,
funciones de activacion y funcién de entrenamiento como se puede apreciar en el
siguiente codigo:

n=[5 5]; % Numero de neuronas en cada capa

TRF={"tansig','purelin’,'logsig'}; % Funcion de Activacion para las capas ocultas y para
la capa de salida

TRNF="trainrp; % Funcion de entrenamiento Backpropagation
Net=newff(entradas,targets,n,TRF, TRNF); % Creacion de la red

Se crea diferentes conjuntos para dividir la red neuronal: entrenamiento, validacion y
los pardmetros de entrenamiento en los cuales se define las maximas iteraciones asi
como el minimo error como se indica el codigo siguiente:

Net.divideParam.trainRatio = 0.6; % Parametros para aprendizaje
Net.divideParam.valRatio = 0.4; % Parametros para validacion

% Configuracion de los parametros de entrenamiento
Net.trainParam.epochs=1000; % Maximas epocas o iteraciones.
Net.trainParam.goal=0.000001; % Minimo error al que se desea llegar.

A continuacion se procede al entrenamiento de la red con los parametros ya definidos.
[Net, TR] = train(Net,entradas,targets); % Entrenamiento de la red

Validation_Targets = targets; % Validacion de la red neuronal

Simu_Net = sim(Net,entradas); % Simulacion de la red utilizando los datos de entrada
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plotconfusion(Validation_Targets,Simu_Net) % Muestra la cuadricula confusion de
clasificacion.

Para la validacion de resultados se tomaron dos grupos el primero consta 6 imagenes de
las cuales 3 son patoldgicas y 3 son saludables. En la Fig. 35 se observa la ventana de
entrenamiento y simulacion, en la parte superior presenta una topologia de red y en la
parte inferior muestra las épocas necesarias para entrenar la red junto con los
parametros de tiempo de entrenamiento, el valor de la gradiente y el rendimiento del
clasificador, mientras que la Fig. 36 presenta la matriz de confusion con los resultados
de la clasificacion, los cuales seran analizados en la evaluacion y validacion del
clasificador. El segundo grupo consta de 4 imagenes patoldgicas y 2 imagenes
saludables y se obtuvo el resultado de la Fig. 37 y 38 la cual de igual manera sera
analizada en la evaluacion y validacion del clasificador.

% Resultado para el primer grupo que consta de tres imagenes saludables y tres
imagenes patologicas

4 _ O x
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il i el Ig

Data Division: Random (dividerand)
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Fig. 35 Ventana de entrenamiento y simulacion (Grupo 1)
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Fig. 37 Ventana de entrenamiento y simulacion (Grupo 2)
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Fig. 38 Matriz de confusion (Grupo 2)
45. Evaluacion de la calidad del Clasificador

Para evaluar el clasificador se tiene en cuenta ciertos pardmetros como la matriz de
confusidn, precision, sensibilidad y medida —F, las cuales se explican a continuacion.

=  Matriz de confusién

La matriz de confusion es una tabla la cual permite la visualizacion de la ejecucién de
un algoritmo, en el campo de vision artificial por lo general se utiliza para un
aprendizaje supervisado. Es una matriz de un clasificador de dos o mas clases, en este
caso es una matriz de dos por dos, la cual contiene informacion acerca de las
clasificaciones actuales y predicciones hechas por el sistema de clasificacion. Cada
columna de la matriz representa los casos que el algoritmo predijo, mientras que cada
fila representa los casos en una clase real, en la Fig. 39 se observa una matriz de
confusion de dos por dos.
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Real Class

4§ 0

TP | FP

Predicted

Fig. 39 Matriz de Confusion (Tomado de: [77])

Los elementos de esta matriz viene dada por:

o

TP: Verdaderos Positivos es el nimero de predicciones correctas que en realidad
son positivas

FP: Falsos Positivos es el nimero de predicciones incorrectas que en realidad
son negativas.

FN: Falsos Negativos es el numero de predicciones incorrectas que en realidad
son positivas.

TN: Verdaderos Negativos es el numero de predicciones correctas que en
realidad son negativas.

Precision: La precision mide la cantidad de informacion correcta que devuelve
el sistema, expresada como el porcentaje de casos correctamente clasificados en
una clase respecto al total de casos que son clasificados. (Ecuacion 2.42).

Precision (%) = 100

T
e —
TP + FP
2.42

Sensibilidad (cobertura): La cobertura es expresada como el porcentaje de
casos correctamente clasificados respecto al total de casos que pertenecen a esa
clase. (Ecuacion 2.43).

Sensibilidad (%) = 100

T
TP + FN
2.43
Medida-F: Es una métrica que toma en cuenta tanto la sensibilidad como la
precision, una precision alta disminuye la cobertura y viceversa. (Ecuacién

2.44).

Medid F (%) 2 * Presision * Sensibilidad 100 5 44
i — * .
ediaa 0 Presision + Sensibilidad
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Tasa de Verdaderos Positivos (TPR): TPR evalla la capacidad del clasificador
para clasificar los casos positivos correctamente de entre todos los casos
positivos, (Ecuacion 2.45).

TPR = 355N

2.45

Tasa de Falsos Negativos (FPR): FPR define cuantos efectos positivos son
incorrectos de entre todos los casos negativos disponibles. (Ecuacion 2.46).

FP

FPR = 357N

2.46

Especificidad: La especificidad se asume como la probabilidad de clasificar
correctamente, cuyo estado real sea el definido como negativo. (Ecuacion 2.47).
TN

Especificidad = TN T FP

2.47

Segun la Fig. 36 la cual pertenece al primer grupo de imagenes se obtienen los
resultados que se muestran en la tabla 4.
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Tabla 4: Medidas de calidad (grupo uno)

Medidas de Porcentaje Matriz de

Calidad (%) confusion
Precision 100 TP 3
Sensibilidad 50 TN 3
Medida-F 66.67 FP 0
Especificidad 0 FN 0

Error 0 TPR 0.5

FPR 0

Elaborado por la investigadora

En la tabla 4 se muestra que el clasificador realizé correctamente la distribucion de las
imagenes con un error de 0%, se comprueba una precision del 100 %, 3 diagnosticos
verdaderos negativos y 3 diagnosticos verdaderos positivos, lo cual indica un alto
porcentaje de confiabilidad.

Segun la Fig. 4.20 la cual pertenece al segundo grupo de iméagenes se obtuvieron los
resultados que se muestran en la tabla 5.
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Tabla 5: Medidas de calidad (grupo dos)

Medidasde  Porcentaje Matriz de

Calidad (%) confusion
Precision 100 TP 2
Sensibilidad 0 TN 4
Medida-F 0 FP 0
Especificidad 0 FN 0
Error 0 TPR 0.67
FPR 0

Elaborado por la investigadora

De igual forma en la tabla 5 se observa un error del 0%, con 2 diagndsticos saludables y
4 diagndsticos patologicos. Mediante estos resultados se verifica la confiabilidad del
clasificador.

Validacion de los resultados

» Validacion Cuantitativa:
Para realizar este paso se hace uso de la matriz de confusion resultante para cada grupo
de test, para el primer grupo (3 imagenes patologicas y 3 imagenes saludables) se tienen
los resultados de la tabla 6, para el segundo grupo (2 iméagenes saludables y 4 imagenes
patoldgicas) se tienen los resultados de la tabla 7.

Tabla 6: Resultado de aciertos y fallos para casos saludables y patoldgicas (grupo uno)

Enfermedad Casos Aciertos Fallos % Aciertos %Fallos
Saludable 3 3 0 100 % 0%
Patologica 3 3 0 100 % 0%
total 6 6 0 100 % 0%

Elaborado por la investigadora
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En la Tabla 6 se presenta la validacion de los resultados del grupo uno con el nimero de
aciertos y fallos de cada caso junto con los respectivos porcentajes, analizado los
resultados se verifica un acierto del 100%.

Tabla 7 Resultado de aciertos y fallos para casos saludables y patologicos (grupo dos)

Enfermedad Casos Aciertos Fallos % Aciertos %/Fallos
Saludable 2 2 0 100 % 0%
Patoldgica 4 4 0 100 % 0%
total 6 6 0 100 % 0%

Elaborado por la investigadora

En la Tabla 7 se observa un diagndstico con 100% de error tanto para los casos saludables
como para los casos patoldgicos, esto significa que hay un 0% de fallo.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

= La termografia es una técnica de alta calidad para la deteccion del cancer de
mama por ser un método que se puede realizar en pacientes de todas las edades,
comparada con otras técnicas como la mamografia la cual es empleada solo en
mujeres mayores de 40 afios.

= El pre-procesamiento de las imagenes es indispensable pues mediante el realce y
la utilizacion de los filtros para eliminar el ruido se logra tener una mejor
visualizacion de las zonas con posible patologia en las mamas.

= Una de las ventajas de la segmentacién Watershed es conocer e implementar
ciertos algoritmos matematicos como la dilatacion y erosién que permiten
determinar las variaciones en los niveles de gris en la imagen.

» Los resultados de clasificacion de las imagenes arrojados por la Red neuronal
sugieren que es necesario contar con una muestra de imagenes diagnosticas
mucho mas grande que la actual y asi poder conocer el % de error en la
clasificacion de forma precisa que se obtiene un error de 0 y esto es poco
realista en este tipo de situaciones.

RECOMENDACIONES

= Se recomienda el uso de la termografica por ser una técnica de diagndstico
precoz de bajo costo, indolora y se puede realizar tanto a hombres como a

mujeres detectando el cancer algunos afios antes que otros métodos.
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Para la obtencién de mejores resultados en la clasificacion de las imagenes es
recomendable realizar varios ajustes de realce de la imagen en el pre-
procesamiento debido a que este parametro ayuda a observar de mejor manera
posibles anormalidades en la mama.

En la técnica de segmentacion watershed se recomienda probar con varios
elementos estructurante y elegir el que mejor resultados genere.

Para tener un error con aproximacion a cero se recomienda realizar mas
evaluaciones utilizando una muestra mayor de imagenes con diferentes tipos de
patologias, ademéas comparar los resultados obtenidos con otros clasificadores
como el clasificador KNN para de esta forma validar los datos de mejor manera.
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ANEXOS

ANEXO A1
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ANEXO A.2

Iméagenes Imagen Original ROl completo  Seno Derecho  Seno Izquierdo
Saludables

IR_0777

IR_3433

IR_3702

IR_3830

IR_3849

IR_4075
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Seno Izquierdo




ANEXO A3

Imagen IR_0777.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(Parametros)
Segundo Momento Angular 1.8478e+09 3.4644e+09 3.2572e+09
Contraste 14986 11513 11164
Correlacion -2.2468e+03 -1.0486e+03 -1.1267e+03
Suma de Cuadrados 20065 15666 16385
Momento de Diferencia Inversa 7.3678e+04 7.5039e+04 7.4943e+04
Suma Promedio 611550 368557 396404
Suma de varianza 5.4142e+10 5.9212e+10 5.8137e+10
Suma de Entropia -7.3077e+05 -7.8311e+05 -7.7584e+05
Entropia -7.4436e+05 -7.8713e+05 -7.8493e+05
Diferencia de Varianza 5.9545e+08 6.6469e+08 6.5253e+08
Diferencia de Entropia -8.1144e+05 -8.3733e+05 -8.2910e+05
Medidas de informacion de -1.0254 -1.0125 -1.0132
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 1.4417e-12 0.5599 0.9966
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Imagen IR_3433.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 2.3919e+09 3.6990e+09 3.9500e+09
Contraste 16191 11105 8900
Correlacion -1.5955e+03 -967.5836 -896.8657
Suma de Cuadrados 20946 14632 15162
Momento de Diferencia Inversa 7.3195e+04 7.4626e+04 7.4802e+04
Suma Promedio 522903 348251 305616
Suma de varianza 5.7296e+10 6.0345e+10 5.8466e+10
Suma de Entropia -7.5852e+05 -7.9345e+05 -7.8728e+05
Entropia -7.5991e+05 -7.9366e+05 -8.0098e+05
Diferencia de Varianza 6.0034e+08 6.5489e+08 6.4701e+08
Diferencia de Entropia -8.2615e+05 -8.3995e+05 -8.2227e+05
Medidas de informacion de -1.0254 -1.0139 -1.0122
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.9677 0.9975 0.9082
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Imagen IR_3702.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 2.1731e+09 3.8069e+09 3.4786e+09
Contraste 13008 9603 11328
Correlacion -1.8438e+03 -939.3497 -1.0438e+03
Suma de Cuadrados 21053 14264 15799
Momento de Diferencia Inversa 7.4114e+04 7.5370e+04 7.5116e+04
Suma Promedio 544840 333809 364142
Suma de varianza 5.4897e+10 5.9683e+10 5.8940e+10
Suma de Entropia -7.4083e+05 -7.9237e+05 -7.8239e+05
Entropia -7.5445e+05 -7.9873e+05 -7.8838e+05
Diferencia de Varianza 6.1402e+08 6.7533e+08 6.6446e+08
Diferencia de Entropia -8.1437e+05 -8.3672e+05 -8.3468e+05
Medidas de informacion -1.0218 -1.0099 -1.0122
Correlacion 1
Medidas de informacion 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.9937 0.3917 0.9970
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Imagen IR_3830.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 1.6292e+09 3.3953e+09 2.9515e+09
Contraste 10018 8624 9433
Correlacion -2.7448e+03 -1.0785e+03 -1.2761e+03
Suma de Cuadrados 18192 15209 15756
Momento de Diferencia Inversa 7.3992e+04 7.5397e+04 7.4980e+04
Suma Promedio 610306 357776 401845
Suma de varianza 5.2274e+10 5.8360e+10 5.6199e+10
Suma de Entropia -7.1450e+05 -7.7723e+05 -7.5786e+05
Entropia -7.3645e+05 -7.8578e+05 -7.7327e+05
Diferencia de Varianza 5.9232e+08 6.7009e+08 6.4090e+08
Diferencia de Entropia -8.0283e+05 -8.3397e+05 -8.2036e+05
Medidas de informacion de -1.0243 -1.0104 -1.0140
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.9933 0.9969 0.9962
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Imagen IR_3849.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 2.1548e+09 3.6222e+09 3.5335e+09
Contraste 11714 9778 10758
Correlacion -1.8554e+03 -995.9689 -1.0241e+03
Suma de Cuadrados 18943 14716 14367
Momento de Diferencia Inversa 7.4130e+04 7.5289e+04 7.5231e+04
Suma Promedio 568870 351456 370718
Suma de varianza 5.7019e+10 6.0004e+10 6.0419e+10
Suma de Entropia -7.5367e+05 -7.9055e+05 -7.9326e+05
Entropia -7.5574e+05 -7.9281e+05 -7.9379e+05
Diferencia de Varianza 6.3198e+08 6.7920e+08 6.7866e+08
Diferencia de Entropia -8.3230e+05 -8.4264e+05 -8.4488e+05
Medidas de informacion -1.0215 -1.0109 -1.0110
Correlacion 1
Medidas de informacion 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.9808 0.9974 0.9802
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Imagen IR_4075.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 2.5711e+09 3.7112e+09 3.9714e+09
Contraste 10686 7632 8908
Correlacion -1.4981e+03 -967.9008 -893.7239
Suma de Cuadrados 18604 14140 12630
Momento de Diferencia Inversa 7.4792e+04 7.5318e+04 7.5468e+04
Suma Promedio 552254 342682 339700
Suma de varianza 5.8328e+10 5.8527e+10 6.1447e+10
Suma de Entropia -7.7132e+05 -7.8569e+05 -8.0700e+05
Entropia -7.7434e+05 -7.9825e+05 -8.0801e+05
Diferencia de Varianza 6.6030e+08 6.7357e+08 6.8796e+08
Diferencia de Entropia -8.3645e+05 -8.2956e+05 -8.4660e+05
Medidas de informacion de -1.0152 -1.0097 -1.0081
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.9952 0.5015 0.9802
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Imagen IR_4910.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 2.4640e+09 3.9150e+09 3.7177e+09
Contraste 13731 8899 10488
Correlacion -1.5705e+03 -908.2001 -965.6386
Suma de Cuadrados 17314 13480 12644
Momento de Diferencia Inversa 7.4289e+04 7.5330e+04 7.5221e+04
Suma Promedio 513009 329049 337078
Suma de varianza 5.7759e+10 6.0876e+10 6.0183e+10
Suma de Entropia -7.6296e+05 -8.0152e+05 -7.9323e+05
Entropia -7.6454e+05 -8.0331e+05 -7.9533e+05
Diferencia de Varianza 6.3878e+08 6.8152e+08 6.7470e+08
Diferencia de Entropia -8.3343e+05 -8.4355e+05 -8.4142e+05
Medidas de informacion de -1.0197 -1.0096 -1.0112
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.9966 0.9721 0.9980
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Imagen IR_5929.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 2.3573e+09 3.4434e+09 3.6346e+09
Contraste 9888 8493 11181
Correlacion -1.6398e+03 -1.0522e+03 -990.3818
Suma de Cuadrados 15608 16756 14068
Momento de Diferencia Inversa 7.4247e+04 7.4876e+04 7.5324e+04
Suma Promedio 605548 265141 375055
Suma de varianza 5.5264e+10 4.7988e+10 5.9762e+10
Suma de Entropia -7.5063e+05 -7.1428e+05 -7.9379e+05
Entropia -7.6842e+05 -7.9241e+05 -8.0048e+05
Diferencia de Varianza 6.2009e+08 5.5102e+08 6.7499e+08
Diferencia de Entropia -8.1127e+05 -7.4195e+05 -8.3637e+05
Medidas de informacion de -1.0189 -1.0125 -1.0097
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.1446 0.7916 0.9574
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Imagen IR_7464.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 2.0743e+09 3.2708e+09 3.6525e+09
Contraste 13657 9842 11285
Correlacion -1.9226e+03 -1.1200e+03 -983.9548
Suma de Cuadrados 21049 18906 16803
Momento de Diferencia Inversa 7.3885e+04 7.4902e+04 7.5184e+04
Suma Promedio 523369 328760 311503
Suma de varianza 4.6452e+10 5.1464e+10 5.4765e+10
Suma de Entropia -6.8531e+05 -7.3467e+05 -7.6172e+05
Entropia -7.5553e+05 -7.8554e+05 -7.9661e+05
Diferencia de Varianza 5.3202e+08 5.9270e+08 6.2265e+08
Diferencia de Entropia -7.4220e+05 -7.7498e+05 -7.9691e+05
Medidas de informacion de -1.0229 -1.0134 -1.0110
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.9083 0.0893 0.8984
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Imagen IR_8143.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 1.7014e+09 3.0518e+09 3.2666e+09
Contraste 11164 10623 10417
Correlacion -2.4734e+03 -1.2193e+03 -1.1242e+03
Suma de Cuadrados 19311 15258 13929
Momento de Diferencia Inversa 7.3590e+04 7.4892e+04 7.5025e+04
Suma Promedio 660886 420263 393743
Suma de varianza 5.3761e+10 5.8110e+10 5.8512e+10
Suma de Entropia -7.2739e+05 -7.7214e+05 -7.7798e+05
Entropia -7.4222e+05 -7.7855e+05 -7.8491e+05
Diferencia de Varianza 5.8867e+08 6.5405e+08 6.5723e+08
Diferencia de Entropia -8.0917e+05 -8.3240e+05 -8.3246e+05
Medidas de informacion de -1.0266 -1.0144 -1.0130
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.1242 0.2420 0.9736
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Imagen IR_2942.png

ROI completo Seno Izquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 1.9058e+09 3.4096e+09 3.3899e+09
Contraste 13405 11413 12035
Correlacion -2.2107e+03 -1.0712e+03 -1.0765e+03
Suma de Cuadrados 14393 12028 13023
Momento de Diferencia Inversa 7.4316e+04 7.5334e+04 7.5068e+04
Suma Promedio 528927 344751 346881
Suma de varianza 5.7130e+10 6.0256e+10 5.9894e+10
Suma de Entropia -7.4889e+05 -7.8853e+05 -7.8591e+05
Entropia -7.4686e+05 -7.8767e+05 -7.8587e+05
Diferencia de Varianza 6.4613e+08 6.8616e+08 6.7245e+08
Diferencia de Entropia -8.3975e+05 -8.4810e+05 -8.4386e+05
Medidas de informacion de -1.0215 -1.0108 -1.0125
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de Correlacion maxima 0.9989 0.9995 0.9990

95




Imagen IR_0973.png

ROI completo Seno lzquierdo Seno Derecho
(GEIEIYS)
Segundo Momento Angular 1.9413e+09 3.3990e+09 3.5021e+09
Contraste 16074 11980 11993
Correlacion -2.0912e+03 -1.0715e+03 -1.0330e+03
Suma de Cuadrados 22288 15008 15685
Momento de Diferencia Inversa  7.3294e+04 7.4783e+04 7.4777e+04
Suma Promedio 582416 370830 364061
Suma de varianza 5.5458e+10 5.8991e+10 5.9332e+10
Suma de Entropia -7.3927e+05 -7.8041e+05 -7.8467e+05
Entropia -7.4457e+05 -7.8404e+05 -7.8815e+05
Diferencia de Varianza 5.9515e+08 6.5392e+08 6.5611e+08
Diferencia de Entropia -8.2022e+05 -8.3519e+05 -8.3587e+05
Medidas de informacion de -1.0276 -1.0143 -1.0140
Correlacion 1
Medidas de informacion de 1 1 1
Correlacion 2
Coeficiente de  Correlacion 0.0570 0.0951 0.9971

méaxima
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ANEXO A4

Termograma( jpg) Mama lzquierda Mama Derecha Situacion
IR_ 0089 Saludable Patologica Patoldgica
IR_0159 Saludable Patologica Patoldgica
IR_0432 Patoldgica Patoldgica Patoldgica
IR_0716 Patologica Patologica Patoldgica
IR_0729 Saludable Saludable Saludable
IR_0737 Saludable Saludable Saludable
IR_0756 Patoldgica Patoldgica Patoldgica
IR_0768 Patologica Patologica Patoldgica
IR_0777 Saludable Saludable Saludable
IR_0787 Saludable Patoldgica Patoldgica
IR_0947 Patologica Saludable Patoldgica
IR_0965 Patoldgica Patologica Patoldgica
IR_0968 Patoldgica Patolégica Patoldgica
IR_0973 Saludable Patologica Patologica
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IR_1026

IR_1336

IR_1366

IR_2841

IR_3437

IR_3604

IR_3689

IR_3727

Saludable

Saludable

Saludable

Patoldgica

Patologica

Saludable

Saludable

Patoldgica

Patolégica

Patoldgica

Saludable

Saludable

Patologica

Patoldgica

Saludable

Saludable

Patoldgica

Patoldgica

Saludable

Patoldgica

Patologica

Patoldgica

Saludable

Patoldgica
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IR_3830

IR_3927

IR_4075

IR_4910

IR_5563

IR_7464

IR_8269

Saludable

Patoldgica

Saludable

Saludable

Patologica

Patoldgica

Saludable
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ANEXO B

MANUAL DE USUARIO

En el manual se presenta una ayuda para facilitar el procesamiento, segmentacion,
extraccion de caracteristicas y clasificacion de las imagenes termogréficas ademas el
programa requiere para su ejecucion la imagen original, ROl completo, mama izquierda y

mama derecha.

INTERFAZ DEL PROGRAMA

Una vez abierto el software Matlab se ejecuta el programa de nombre INICIO, realizado
esto aparecerd la interfaz grafica que se muestra en la Fig. 40 La funcionalidad de cada

uno de sus botones se describe a continuacion:

UNIVERSIDAD TECNICA DE AMBATO
FACULTAD DE INGENIERIA EN SISTEMAS ELECTRONICA E
INDUSTRIAL

CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA Y
COMUNICACIONES

UNIVERSIDAD

TECNICA DE AMBATO!|

"ANALISIS, EVALUACION Y CARACTERIZACION DE IMAGENES TERMOGRAFICAS
UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y TECNICAS DE EXTRACCION
DE CARACTERISTICAS DE TEXTURA DE HARALICK”

Pre-procesamiento _ Segmentacion

AUTOR: PAOLA GUAMAN Caracteristicas De Textura Haralick Salir

TUTOR: Ing. MARIA GABRIELA PEREZ, PhD

Clasificacion ‘

Fig. 40 Interfaz grafica del programa desarrollado.

» El botén SALIR pregunta si el usuario desea salir del programa como se presenta

en la Fig. 41
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UNIVERSIDAD TECNICA DE AMBATO

U_!F_A FACULTAD DE INGENIERIA EN SISTEMAS ELECTRONICA E
_\_INI}/I'RQIDAI) £ ]NDUSTRIAL
P ST AT CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA Y
COMUNICACIONES

"ANALISIS, EVALUACION Y CARACTERIZACION DE IMAGENES TERMOGRAFICAS
UTILIZANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y TECNICAS DE EXTRACCION
DE CARACTERISTICAS DE TEXTURA DE HARALICK”

n SEE

Pre-procesamiento _ Segmentacion
AUTOR: PAOLA GUAMAN Caracteristicas De Textura Haralick Salir

TUTOR: Ing. MARIA GABRIELA PEREZ, PhD Clasificacion

Fig. 41 Boton SALIR

INTERFAZ DE PRE- PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

Pre-procesamiento - Segmentacion: Este boton despliega la pantalla de la Fig. 42,
aqui se visualiza la interfaz para el procesamiento de la imagen y también su
segmentacion.

[m —ox
PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION
IMAGENES IMAGEN ORIGINAL
,
08
Abrir
06
04
ROI COMPLETO
02
0
0 02 04 0.6 08 1
MAMA DERECHA
1 1 1
0.8 0.8 0.8
MAMA ZQUIERDA
06 0.6 06
04 0.4 04
02 02 02
0 0 0
INICIO 0 05 1 0 05 1 0 05 1
SALIR PRE-PROCESAMIENTO FILTROS SEGMENTACION

Fig. 42 Interfaz gréafica Pre-procesamiento — Segmentacion
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NOTA: La imagen que se elija con la opcion abrir debe coincidir el nombre con la de
ROI completo, MAMA DERECHA y MAMA IZQUIERDA es decir se debe tener

precaucion en elegir la imagen que corresponda a la original.

la mama completa y elegirla, como se muestra en la Fig. 43

Abrir COMPLE

ROI COMPLETO

MAMA DERECHA

0.8
MAMA ZQUIERDA
0.6
04

02

INICIO 0

SALIR

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

IMAGEN ORIGINAL
a
PRI
. PahologicsBre ~
. TEST
. Todas
¢ IRO7TT7
. COMPLET,
. DERECHA
. |ZQUIERDZ
. ROI
. IR.0973
. IR_2942
. COMPLET,
. DERECHA
. [ZQUIERDA
. ROI
. IR_3702
. IR_3830 i

. <« [R2942 » COMPLETA v

IR_2942.png

[} Buscar en COMPLETA

Nombre: v

(*.png’)

Abrir

Seleccione el archivo del que desea oblener
Ia vista previa

Cancelar

Abrir: Este botdn permite abrir la carpeta donde estan ubicadas las iméagenes de

v

Fig. 43 Botén Abrir

ROI COMPLETO: Este botdn permite abrir la direccion de la carpeta donde
estdn ubicadas las imagenes del ROI completo de cada una de las imagenes

anteriores, como se muestra en la Fig. 44
=

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

4 w1 J « Todas » IR2942 » ROI v & Buscar en ROI

Abrir [

ROI COMPLETO

MAMA DERECHA

MAMA ZQUIERDA

INICIO

SALIR

. PahologicsBre ~
| TEST
. Todas
| IRO7TT
| COMPLET,
| DERECHA
| IZQUIERDZ
| ROI
| IR.0373
| IR2082
| COMPLET,
| DERECHA
| IZQUIERDZ
. ROI
| IR3702
CR380

Nombre:

IR_2842.png

Seleccione el archivo del que desea obtener
la vista previa

v| | cong) v

Abrir Cancelar

ACION

Fig. 44

Boton ROI COMPLETO
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= MAMA DERECHA: Este botdn permite abrir la direccion de la carpeta donde
estan ubicadas las imagenes de la mama derecha y elegirlas, como se muestra
en la Fig. 45
(m - 0O x

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

IMAGEN ORIGINAL
o x
PERS Y Buscar en DERECHA F
. PahologicsBre ~
)\ TEST
. Todas
l R_07T7
|, COMPLET,
. DERECHA
| IZQUIERDZ
1 I ROI
i 1R_0873
| IR_204
| COMPLET,
i |. DERECHA
|, IZQUIERDZ
0.2 |\ ROI

0 N
INICIO. 0 | R3E0 v

I « IR_2942 » DERECHA v ¢

1R_2942.png

Abric COMPLE

ROICOMPLETO

MAMA DERECHA

Seleccione el archivo del que desea obtener
13 vista previa

MAMA ZQUIERDA

Nombre: v

(".png”) v

SALIR Abrir

Cancelar

e [0

Fig. 45 Boton MAMA 1ZQUIERDA

* MAMA IZQUIEDA: Este botdn permite abrir la direccion de la carpeta donde
estan ubicadas las imagenes de la mama izquierda, como se muestra en la Fig.
46

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

IMARER NDIRINAL

-] X
4 » = [l « R2942 » 1ZQUIERDA v| & | | Buscar en ZQUIERDA »
Abrie coM | System ~
. TMP N"\
|| UserFiles 3
ROICOMPLETO |\ ProgramaFinal
|\ Clasificado ey
|\ PahologicsBre
MAMA DERECHA ) TEST
. Todas | archivo del obte:
I IR07TT Ia vista pre
MAMA ZQUERDA i IR 0973
)l IR_2942
|| COMPLET,
| DERECHA
J| ZQUIERDZ
)l ROl
INICIO M R3T02 i
Nombre: v| | (.png) v
SALIR | Abrir Cancelar N

Fig. 46 Boton MAMA IZQUIERDA
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= PRE-PROCESAMIENTO: Mediante este boton, realizamos un realce a las
imagenes de ROI completo, mama derecha e izquierda como se muestra en la
Fig. 47, y se logra obtener iméagenes con mas realce.

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

IMAGEN ORIGINAL

Abri COMPLETA

ROI COMPLETO

MAMA DERECHA
Imagen contraste Imagen contraste Imagen contraste

FILTROS SEGMENTACION

MAMA ZQUIERDA

INICIO

L1

SALIR

| PRE-PROCESAMENTO |

Fig. 47 Boton PRE-PROCESAMIENTO

» FILTROS: Mediante este botdn aplicamos los filtros Gaussiano y Laplaciano,
el filtro Gaussiano se presenta en los axes (Fig. 48) y es el que mejores
resultados presenta, mientras que el filtro Laplaciano se muestra en figuras como

se muestra en la Fig. 49

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

IMAGEN ORIGINAL

Abric COMPLETA

ROICOMPLETO
MAMA DERECHA . > ”
Filtro Gaussiano Filtro Gaussiano Filtro Gaussiano

- u u

INICIO
SALIR ‘ PRE-PROCESAMIENTO FILTROS SEGMENTACION

Fig. 48 Botdn Filtros (F. Gaussiano)
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sl |-

) File Edit View Inset Tools Desktop Window Help > § View Insert Tools Desktop Window Help
DEads | kA9 RA-2|0E jmi NINEEE LA EEE ]
Filtro Laplaciana Filtro Laplaciano

Abrir

ROI COMPLETG
MAMA DERECH
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
DS |k RNV EA- S|/ 0E ]
MAMA ZQUERC

Filtro Laplaciana

SEGMENTACION

INICIO
SALIR PR

380798 | Words: 22708 | <&  Spanish interd

Fig. 49 Botdn Filtros (F. Laplaciano)

= SEGMENTACION: Mediante este boton podemos segmentar las tres
imagenes, el resultado de los maximos regionales por apertura y cierre se
presenta en los axes (Fig. 50), mientras que los maximos regionales
superpuestos a la imagen de ROI inicial, se presenta en figuras (Fig. 51) y
finalmente los marcadores y borde se presenta de igual manera en figuras (Fig.
52) en los tres casos se observa una adecuada segmentacion.
I’ !

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION
IMAGEN ORIGINAL

A COMPLETA

]
ROICOMPLETO

|

MANA DERECHA
| Max Reg.Apertura-Cierre Max Reg.Apertura-Cierre Max. Req.Apertura-Cierre

50 b
WAMA ZQUERDA
- 1 100 J
150

[
] 200
! INICIO 100 200 300
] SALIR PRE-PROCESAMEENTO FLTROS SEGMENTACION
|

Fig. 50 Boton SEGMENTACION (Max. Reg. Apertura-Cierre)
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Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥ File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
SHS K| ARANDEL- (2 0EH | DT Ddde [ |RAOPLEL-2(0H|aD
Maximos Regionales Modificado Superpuesto a la Imagen Original Maximos Regionales Modificado Superpuesto a la Imagen Orig

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

DEde k| ARODEL- 2 |0H|aD

Max.Reg.Superpuesto.a.la Original

50 100

u
INICIO

SALIR ENTACION

-
Py
]
z
ge:99.0f 99 | Words: 22,815 [ <8 Engli = 110 (= +
Fig. 51 Boton SEGMENTACION (Max. Reg. Superpuestos a original)
1
Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~fFile  Edit View Inset Tools Desktop Window Help
SHS ANV EL- (B IH| =D NEde|h|AANDEL- B|0EH =D
Marcadores y bordes de los objetos superpuestos en la imagen original Marcadores y bordes de los objetos superpuestos en la imagen originz

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
Dde kR0 EL- S| 0E | nDO

Marcadores y bordes de los objetos superpuestos en la imagen original

50 100

- NICIO
SALR

SEGMENTACION

!

Fig. 52 Boton SEGMENTACION (Marcadores y Borde)

INICIO: Este botdn permite regresar a la interfaz principal para poder elegir las
otras opciones.

SALIR: Este boton con la opcion si permite salir del programa, con la opcién
no anula la peticion al igual que la opcion cancelar. Como se muestra en la Fig.
53.
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ROI COMPLETO
MAMA DERECHA
MAMA [ZQUIERDA

INICIO

SALIR ‘

Abrir COMPLETA

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

Méx Reg Apertura-Cierre

PRE-PROCESAMENTO

h R

IMAGEN ORIGINAL

-

Méx Reg Apertura-Cierre

50 )
100
150
200
100 200 0

301
FILTROS

Méx Reg Apertura-Cierre

100 200 00

3
SEGMENTACION

Fig.

53 Boton SALIR (Pre-procesamiento y Segmentacién)

INTERFAZ DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE TEXTURA

HARALICK

Esta interfaz (Fig.54) permite calcular las catorce texturas de Haralick, a
continuacion se explicara su procedimiento.

IMAGENES | 0.2

GUARDAR ROI COMPLETO
‘GUARDAR MAMA ZQUERDA

GUARDAR MAMA DERECHA

e

CALCULAR

|

CARACTERISTICAS

ROI COMPLETO

05 1

Segundo Momento Angular

Contraste

Correlacion

Suma de Cuadrados

Momento de Diferencia

Inversa

Suma Promedio

Suma de varianza

IMAMA DERECHA MAMA [ZQUIERDA
1 1
08 08
0.6 0.6
04 04
0.2 0.2
Oﬂ 05 1 Uﬂ 05 1

Suma de Entropia

Entropia

Diferencia de Varianza

Diferencia de Entropia

Wedidas de informacion de
Correlacion 1

Medidas de informacion de
Correlacion 2

Coeficiente de Correlacion
méxima

SIGUIENTE

REGRESAR

Fig. 54 Interfaz TEXTURAS DE HARALICK

= IMAGENES: Al presionar en el boton iméagenes aparecen las imagenes (ROI
completo, Mama Derecha, Mama lIzquierda) que se eligid en la interfaz de pre-
procesamiento y segmentacion como se observa en la Fig. 55.
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ROI COMPLETO MAMA DERECHA MAMA IZQUIERDA
A

ABRIR

IMAGENES

Segundo Momento Angular Suma de Entropia
GUARDAR ROI COMPLETO

Contraste Entropia

SIGUIENTE
‘GUARDAR MAMA ZQUIERDA " ” :
Correlacion Diferencia de Varianza

Suma de Cuadrados Diferencia de Entropia REGRESAR
GUARDAR MAMA DERECHA

Womento de Diferencia Wedidas de informacion de
Inversa Correlacion 1

CALCULAR ,
Suma Promedio Wedidas de informacién de
Comrelacion 2

CARACTERISTICAS Suma de varianza Coeficiente de Correlacion
maxima

Fig. 55 Botén IMAGENES

Una vez abiertas las imagenes para obtener las caracteristicas de textura lo
primero que se debe realizar es guardar la imagen (Guardar ROl completo,
Guardar mama derecha, Guardar mama izquierda) una a la vez y luego de ser
guardada se procedera a calcular las caracteristicas.

CARACTERISTICAS: Al presionar este boton luego de haber
guardado la imagen nos presenta las 14 caracteristicas respectivas a la
imagen.

GUARDAR ROl COMPLETO: Al presionar este boton
automaticamente la imagen se guarda en el directorio que contiene todas
las imagenes (en este caso,
C:\Users\USUARIO\Desktop\ProgramaFinal), posteriormente

presionamos el boton CARACTERISTICAS y obtenemos el resultado de
la Fig. 56.
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ROI COMPLETO VAIMA DERECHA MAMA IZQUIERDA
\

ABRIR

IMAGENES

Segundoe Momento Angular 24507 Suma de Entropia -1241.51
GUARDAR ROI COMPLETO
Contraste 33 Entropia -1270.62
‘GUARDAR MAMA ZQUIERDA SIGUIENTE
o Correlacion -2837.74 Diferencia de Varianza 9348.84
Suma de Cuadrados 35 Diferencia de Entropia -1627.5 REGRESAR
GUARDAR MAMA DERECHA
Momento de Diferencia 3051 Medidas de informacion de -1.07036
Inversa Correlacion 1
CALCULAR
Suma Promedio 3309 Medidas de informacion de 1
Correlacion 2
CARACTERISTICAS Suma de varianza 377004 Coeficiente de Correlacion 0

maxima

Fig. 56 Caracteristicas de Haralick ROl Completo

¢ GUARDAR MAMA DERECHA: Al presionar este boton
automaticamente la imagen se guarda en el directorio que contiene todas
las imagenes de igual manera que la imagen de ROI Completo (en este
caso, C:\Users\USUARIO\Desktop\ProgramaFinal), posteriormente
presionamos el boton CARACTERISTICAS y obtenemos el resultado de
la Fig. 57.

ROI COMPLETO MAMA DERECHA MAMA ZQUIERDA
y

ABRIR

IMAGENES

Segunde Momento Angular 41933 Suma de Entropia -1336.41
GUARDAR ROICOMPLETO
Contraste 35 Entropia 142217
GUARDAR MAMA [ZQUIERDA. SIGUIENTE
o Correlacién -1480.56 Diferencia de Varianza 9283.13
Suma de Cuadrados 54 Diferencia de Entropia -1554.91 REGRESAR
GUARDAR MANA DERECHA
Momento de Diferencia 307.458 Medidas de informacion de -1.0391
Inversa Correlacian 1
CALCULAR
Suma Promedio 1763 Medidas de informacion de 1
Correlacion 2
CARACTERISTICAS Suma de varianza 382641 Coeficiente de Correlacion 2.65703e-05

maxima

Fig. 57 Caracteristicas de Haralick MAMA DERECHA
109



ABRIR

IMAGENES

GUARDAR ROI COMPLETO

GUARDAR MAMA IZQUIERDA: Al presionar este boton
automaticamente la imagen se guarda en el directorio que contiene todas
las imé&genes de igual manera que las dos anteriores
(:\Users\USUARIO\Desktop\ProgramaFinal), posteriormente al
presionar el boton CARACTERISTICAS se obtiene el resultado de la
Fig. 58.

ROI COMPLETO IMAMA DERECHA IMAMA IZQUIERDA
A

GUARDAR WANA ZQUERDA

Segundo Momente Angular 360997 Suma de Entropia -133817

Contraste 29 Entropia -1367.77
SIGUIENTE

Correlaciin -1743.28 Diferencia de Varianza 9860.27

Suma de Cuadrados A Diferencia de Entropia -1642.02 REGRESAR
GUARDAR MAMA DERECHA

CALCULAR

Iomento de Diferencia 308.3 Wedidas de informacion de -1.04518
Inversa Correlacion 1

Suma Promedio 1827 Wedidas de informacion de 1
Correlaciin 2
CARACTERISTICAS Suma de varianza 404715 Coeficiente ge Correlacion 0
maxima
Fig. 58 Caracteristicas de Haralick MAMA 1ZQUIERDA
e SIGUIENTE: Este botdn permite ir a la interfaz de clasificacion.

INTERFAZ

REGRESAR: Este boton permite regresar a la interfaz de Pre-
procesamiento y segmentacion.

GRAFICA DE LA CLASIFICACION MEDIANTE REDES

NEURONALES ARTIFICIALES:

Esta interfaz

permite mostrar el diagnostico de las imagenes TEST que estan

almacenadas en el directorio: C:\Users\USUARIO\Desktop\ProgramaFina\TEST, su
lectura es automatica, dichas imagenes son del ROl completo a continuacion se
presenta la interfaz principal en la Fig. 59, en esta interfaz también esta la etiqueta
Diagnostico la cual indica los posibles resultados que puede tener la imagen junto con
su interpretacion, es decir si en el RESULTADOS obtenemos un 1 la imagen sera
PATOLOGICA y mientras tanto si el resultado es O significara que la imagen es
SALUDABLE.
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CLASIFICACION DE IMAGENES

IMAGENES RESULTADO

OPCIONES

CLASIFICAR IMAGENES

REGRESAR ANTERIOR

SALIR

i

NUMERO TOTAL DE IMAGENES
CLASIFICADAS

DIAGNOSTICO

0 SALUDABLE

1 PATOLOGICA

Fig. 59 Interfaz grafica de CLASIFICACION DE IMAGENES

CLASIFICAR IMAGENES: Este boton permite visualizar el nombre de la
imagen, su resultado, también nos presenta el ndmero total de imagenes
clasificadas y finalmente la red neuronal artificial con su respectiva matriz de

confusion.

En la Fig. 60 se puede observar el resultado de la imagen IR_2942.png segln su
diagndstico (Anexo A.1) es Patoldgica con lo que coincide con la clasificacion
realizada pues el resultado obtenido ha sido un 1 como se esta realizando la
clasificacion de una imagen el nimero de iméagenes clasificadas es igualmente

de 1.

Mientras en la Fig. 61 se observa la red junto con la matriz de confusion que de

igual manera se puede observar que la clasificacion fue correcta.

=
A

IR_2942.png

OPCIONES

CLASIFICAR IMAGENES

REGRESAR ANTERIOR

SALR

CLASIFICADAS

IMAGENES RESULTADO

NUMERO TOTAL DE IMAGENES

CLASIFICACION DE IMAGENES

DIAGNOSTICO

0 SALUDABLE

1 PATOLOGICA

Fig. 60 Resultado de la Clasificacion
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Neural Network Training (nntraintool) ) Confusion (plotconfusion)

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

Neural Network
Hidden ayer 2
ﬁ HiddenLer 1 Oputlagr o Confusion Mafrix i
W 5 0 U
5
Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: RProp (trainrp)
Performance:  Mean Squared Error (mse)

Calculations:  MEX
n
"
Progress L]
— (6]
Epoch: 0 Diterations 1000 5
Time: 0:00:00 o
=
Peformance: 000 00 100605 3
Gradient: 000 000 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 6
Plots

Peformance  (plotperform)

Training State | (plottrainstate)

Regression (plotregression)

0 1
Plot Interval: 7 1 epochs Target Class

v Performance goal met. DE IMAGENES !

. Stop Training . Cancel

Fig. 61 RNA con su Matriz de confusion
A continuacion se realiz6 un ejemplo para clasificar 6 imagenes las cuales segun el
diagnostico del Anexo A.l, cuatro de ellas son patoldgicas y las dos restantes son
saludables de igual manera en la Fig. 62 se presenta su clasificacion y en la Fig. 63 se
presenta la red junto con la matriz de confusion.

4
CLASIFICACION DE IMAGENES
IMAGENES RESULTADO
IR_0777.png 0
IR_073 png 1 DIAGNGSTICO
IR_2942.png 1
IR_3702.png 0
Loz IR_4910.png 1

IR_5929.png 1 0 SALUDABLE

CLASFICAR INAGENES 1 PATOLOGICA

REGRESAR ANTERIOR
SALR
NUMERO TOTAL DE IMAGENES 6
CLASIFICADAS

Fig. 62 Resultado de Clasificacion (6 imagenes)
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¢ REGRESAR ANTERIOR: Este boton permite regresar a la interfaz de

4

-0

X

Algorithms

Data Division:
Training:

Performance:
Calculations:

Progress

Neural Network

W

Random_ (dividerand)
RProp (isainie)

Mean Squared Error (rse)
MEX

Epoch: o §iterations 1000
Time: 000:00
Performance: 0185 [ 0125 1.00e-06
Gradient: 0216 755e-06 1.00e-05
Validation Checks: 0 [ G 6
Plots

Performance  (plotperform)

Training State | (plottrainstate)

Regression | (plotregression)
Plot nterval: | Tepochs
v Minimum gradient reached.

@ St0p Training || @ Cancel

File

Edit View Inset Tools

OCutput Class

_ox I3

Desktop  Window  Help

Confusion Matrix

1
Target Class

DE IMAGENES
ICADAS.

0

Fig. 63 Matiz de Confusion (6 imagenes)

extraccion de caracteristicas.
e SALIR: Este boton permite salir del programa.

A continuacién se presenta un ejemplo con una imagen totalmente saludable para de
esta manera poder distinguir las caracteristicas que presenta la mama patoldgica y no

patoldgica.

En la Fig. 64 se observa la imagen de prueba.

@

Abrir

ROI COMPLETO

MAMA DERECHA

MAMA ZQUIERDA

INICIO

SALIR

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

IMAGEN ORIGINAL

COMPLETA

PRE-PROCESAMEENTO

SEGMENTACION

Fig. 64. Imagen original (Saludable)
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En la Fig. 65 se observa el pre- procesamiento de la imagen de prueba.

i

Abrir

ROI COMPLETO
MAMA DERECHA

MAMA ZQUIERDA

INICIO

SALIR

PRE - PROCESAMIENTO Y SEGMENTACION

COMPLETA

Imagen contraste

IMAGEN ORIGINAL

Imagen contraste

Imagen contraste

PRE-PROCESAMIENTO

FILTROS

~ Fig. 65 Contraste

SEGMENTACION

En la Fig. 66 se observa el filtro Gaussiano aplicado a la imagen de prueba.

Abrir

ROI COMPLETO

MAMA DERECHA

MANA ZQUIERDA

INICIO

SALIR

PRE - PROCESAMIENTO

COMPLETA

Filtro Gaussiano

IMAGEN ORIGINAL

Filtro Gaussiano

FILTROS

Fig. 66 Filtro Gaussiano

Y SEGMENTACION

Filtro Gaussiano

SEGMENTACION

En la Fig. 67 se observa el filtro Laplaciano aplicado a la imagen de prueba.
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2
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help e
NEHS | M| RRAOBDEAL- S| 0E o

Filtro Laplaciano

Abrir COM
Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~ [l File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
Jde | RO EL- S| 08 ad D de [} |RRUDEAL- 2|08 D

Filtro Laplaciano Filtro Laplaciano

Fig. 67 Filtro Laplaciano

En la Fig. 68 se observa los maximos regionales de la imagen de prueba.
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L]

Ddde | |ARAOOEL- || 0E i

Max.Reg.Superpuesto.a.la Original

50

100

150

200

50 100 150 200 250 300

Fig. 68 Maximos regionales

En la Fig. 69 se observa los marcadores y bordes de la imagen de prueba.

115



En

o File Edt View Inset Tools Desktop Window Help E
-] OD8HdS | kRO RL- |08 0D

Marcadores y bordes de los objetos superpuestos en la imagen original

View Insert Tools Desktop
2| k| WD A

Marcadores y bordes de los obj

Window Help

AR

tos superpuestos en la imagen orit

Fig. 69 Marcadores y bordes superpuestos en la imagen original

En la Fig. 70 se observa los valores de textura Haralick de la ROI completa de la
imagen de prueba.

ROI COMPLETO IMAMA DERECHA MAMA IZQUIERDA i
\ 1
ABRIR
IMAGENES
Segunde Momento Angular 33493 Suma de Entropia -343.634
GUARDAR ROI COMPLETO
Contraste 19 Entropia -13%6.23
GUARDAR MANA ZQUIERDA SIGUENTE
Correlacion -1857.79 Diferencia de Varianza 4264 57
Suma de Cuadrados 27 Diferencia de Entropia -G38.908 REGRESAR
GUARDAR MAMA DERECHA
Momento de Difsrencia 3091 Wedidas de informacion de -1.0465
Inversa Correlacion 1
CALCULAR :
Suma Promedio 2683 Medidas de informacion de 1
Correlacion 2
CARACTERISTICAS Suma de varianza 168035 Coeficiente de Correlacion -5.93880%e-18
maxima

Fig. 70 Caracteristicas de textura Haralick
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En la Fig. 71 se observa la clasificacion de la imagen de prueba.

Clasificacion

IR_3849.png

CLASIFICAR IMAGENES

Fig. 71 Resultado de la Clasificacion

En la Fig. 72 se observa RNA con su Matriz de confusion

Confusion (plotconfusion) Neural Network Training (nntraintool)

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N 1

Midden Layer 2
Ingut Hidden Layer | Output Layer Output.
= : (_of-
5
- Algori
Data Division: Random (dividerand)

Training: RProp (trainrp)

Performance:  Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 Qiterations
Time: 0:00:00
Performance: 0.00 0.00
Gradient: 0.00 0.00
Validation Checks: 0 0

o
potmenat T tepohs

v Performance goal met.

[ @ stop Training H @ cancel ]

Fig. 72 RNA con su Matriz de confusion
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