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RESUMEN

El cancer de mama es una de las principales causas de mortalidad en mujeres a
nivel mundial. Si bien la biopsia constituye el método definitivo para el diagndstico
de esta patologia, la mamografia digital se considera una de las principales
herramientas para su deteccién temprana, ya que permite identificar anomalias
antes de que se presenten sintomas clinicos. Esta deteccion temprana es crucial
para mejorar el pronostico y aumentar las tasas de supervivencia. No obstante, su
interpretacion manual depende altamente de la experiencia del especialista. En este
contexto, los sistemas de deteccidn y diagndstico asistido por computadora (CAD)
se posicionan como herramientas de apoyo fundamentales para reducir los errores
de interpretacion y la carga diagndstica del personal médico.

El presente trabajo describe un sistema de clasificacion automatica del tejido
mamografico en tres clases: tejido normal, masa benigna y masa maligna, a partir
del analisis de imagenes mamograficas digitales. El sistema comprende cinco
etapas principales: adquisicion de la imagen, procesamiento, extraccion de
caracteristicas, seleccion de caracteristicas y clasificacion.

Se utilizé la base de datos publica MIAS (Mammographic Image Analysis Society),
la cual contiene mamografias digitales en escala de grises.

El procesamiento incluy6 técnicas de mejora de contraste y segmentacion de la
region de interés (mama), mediante transformaciones en el dominio espacial como
umbralizacion adaptativa, transformacién exponencial, operaciones morfologicas y
el algoritmo de Canny para la deteccion de bordes. Este conjunto de técnicas
permitié eliminar artefactos no deseados y lograr la exclusion del musculo pectoral,
asegurando un analisis focalizado exclusivamente en el tejido mamario.

Posteriormente, se llevd a cabo la extraccion de caracteristicas sobre areas
rectangulares de las mamografias (ventanas). Se extrajeron caracteristicas del
dominio espacial y frecuencial, con el fin de resaltar patrones estructurales y
espectrales que permitieran una mejor caracterizacion del tejido mamario.

La seleccion de caracteristicas se realizd utilizando técnicas como rankings y
wrappers, con el objetivo de reducir la dimensionalidad y conservar aquellas
variables con mayor capacidad discriminativa, las cuales fueron posteriormente
empleadas en la etapa de clasificacion para evaluar las caracteristicas espaciales y
frecuenciales de manera separada y fusionada.
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Para la clasificaciéon se implementaron dos enfoques: aprendizaje superficial y
aprendizaje profundo. En el aprendizaje superficial se emplearon diez clasificadores
Naive Bayes, KNN, Distancia Euclideana, Distancia de Mahalanobis, LDA, QDA
maquinas de vectores de soporte (SVM), Random Forest (RF), redes neuronales de
base radial (RBF) y perceptron multicapa (MLP). Ademas, se implementaron redes
de comité mediante votacién mayoritaria, combinando los modelos con mejor
desempenio individual.

Por otro lado, en el aprendizaje profundo, se disefid y entrené una Red Neuronal
Convolucional (CNN) desde cero, adaptada a imagenes de 50x50 pixeles y
complementada con técnicas de aumento de datos (rotacion, flipping, zoom).
También se implementaron siete modelos preentrenados mediante transferencia de
aprendizaje, incluyendo VGG16, VGG19, ResNet50, ResNet101, DenseNet121,
DenseNet201 e InceptionV3. Estas redes fueron adaptadas para recibir imagenes
de tres canales, asignando a cada canal una representacion diferente (dominio
espacial, Transformada de Fourier y Transformada Wavelet), lo que permitio evaluar
directamente la fusion de dominio espacial y frecuencial.

La evaluacion de los modelos se realizd mediante métricas de desempefio como
precision, exactitud (accuracy), F1-score, sensibilidad (recall) y especificidad,
priorizando la sensibilidad por su importancia en la deteccion de casos positivos. No
se utilizoé validacion cruzada, sino una division del conjunto de datos en 70% para
entrenamiento (del cual se extrajo el 20% para validacion) y 30% para prueba,
garantizando un balance equitativo entre las clases. Asimismo, se analizé la
capacidad de generalizacién de los modelos mediante la diferencia de desempefio
entre los conjuntos de entrenamiento y prueba.

Los mejores resultados en el aprendizaje superficial se obtuvieron mediante una red
de comité, que alcanzé una exactitud del 82.35% y una sensibilidad del 76.80%,
superando a los modelos individuales. En el aprendizaje profundo, la CNN propia
obtuvo una especificidad del 97.79%, mientras que el mejor desempefo general
dentro de las redes preentrenadas fue alcanzado por ResNet, con una precision del
66.40%, exactitud del 64.47% y sensibilidad del 61.00%. Por su parte, Inception V3
mostré la mejor generalizacion, evidenciada por diferencias minimas entre
entrenamiento y prueba (A precisién = 0.061, A exactitud = 0.042 y A F1-score =
0.057). Estos resultados superan los obtenidos con la CNN desarrollada desde cero
y se encuentran dentro de rangos adecuados respecto a estudios previos,
resaltando ademas el uso combinado de dominios espaciales y frecuenciales dentro
de un unico sistema de clasificacion automatica.



Este trabajo representa un aporte al desarrollo de sistemas CAD aplicados al
diagndstico mamografico, con potencial uso como herramienta de apoyo a los
profesionales de la salud en la deteccion temprana del cancer de mama.

Palabras Clave: Aprendizaje profundo, Cancer de mama, Clasificacion automatica,
Mamografias digitales, Redes neuronales convolucionales, Sistemas CAD,
Transferencia de aprendizaje, Vision por computador.



ABSTRACT

Breast cancer is one of the main causes of mortality in women worldwide. Although
biopsy is the definitive method for diagnosing this pathology, digital mammography
is considered one of the main tools for its early detection, since it allows
abnormalities to be identified before clinical symptoms appear. This early detection
is crucial to improve prognoses and increase survival rates. However, its
interpretation manual depends largely on the experience of the specialist. In this
context, computer-aided detection and diagnosis (CAD) systems are positioned as
fundamental support tools to reduce interpretation errors and the diagnostic burden
of the personal physician.

The present work describes a system for automatic classification of mammographic
tissue into three classes: normal tissue, benign mass and malignant mass, based on
the analysis of digital mammographic images. The system comprises five main
stages: image acquisition, processing, feature extraction, feature selection and
classification.

The public database MIAS (Mammographic Image Analysis Society) was used,
which contains grayscale digital mammograms.

The processing included contrast enhancement techniques and segmentation of the
region of interest (breast), through transformations in the spatial domain such as
adaptive thresholding, exponential transformation, morphological operations and the
Canny algorithm for edge detection. This set of techniques allowed us to eliminate
unwanted artifacts and achieve the exclusion of the pectoral muscle, ensuring an
analysis focused exclusively on the breast tissue.

Subsequently, feature extraction was carried out on rectangular areas of the
mammograms (windows). Features were extracted from the spatial and frequency
domain, in order to highlight structural and spectral patterns that would allow a better
characterization of the breast tissue.

The selection of features was carried out using techniques such as rankings and
wrappers, with the aim of reducing dimensionality and preserving those variables
with greater discriminative capacity, which were subsequently used in the
classification stage to evaluate the spatial and frequency characteristics separately
and merged.

Two approaches were implemented for classification: surface learning and deep
learning. In surface learning ten classifiers, Naive Bayes, KNN, Euclidean Distance,
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Mahalanobis Distance, LDA, QDA support vector machines (SVM), Random Forest
(RF), radial basis neural networks (RBF) and multilayer perceptron (MLP) were
used. In addition, committee networks were implemented through majority voting,
combining the models with the best individual performance.

On the other hand, in deep learning, a Convolutional Neural Network (CNN) was
designed and trained from scratch, adapted to 50x50 pixel images and
complemented with data augmentation techniques (rotation, flipping, zoom). Seven
pre-trained models were also implemented through transfer learning, including
VGG16, VGG19, ResNet50, ResNet101, DenseNet121, DenseNet201, and
InceptionV3. These networks were adapted to receive images from three channels,
assigning each channel a different representation (spatial domain, Fourier
Transform and Wavelet Transform), which allowed the fusion of spatial and
frequency domains to be directly evaluated.

The evaluation of the models was carried out using performance metrics such as
precision, accuracy, F1-score, sensitivity (recall) and specificity, prioritizing
sensitivity due to its importance in detecting positive cases. No cross-validation was
used, but a division of the data set into 70% for training (from which 20% was
extracted for validation) and 30% for testing, guaranteeing an equal balance
between the classes. Likewise, the generalization capacity of the models was
analyzed through the difference in performance between the training and test sets.

The best results in surface learning were obtained using a committee network, which
achieved an accuracy of 82.35% and a sensitivity of 76.80%, outperforming
individual models. In deep learning, the proprietary CNN obtained a specificity of
97.79%, while the best overall performance within the pretrained networks was
achieved by ResNet, with a precision of 66.40%, accuracy of 64.47% and sensitivity
of 61.00%. For its part, Inception V3 showed the best generalization, evidenced by
minimal differences between training and testing (A precision = 0.061, A accuracy =
0.042 and A F1-score = 0.057). These results exceed those obtained with the CNN
developed from scratch and are within adequate ranges compared to previous
studies, also highlighting the combined use of spatial and frequency domains within
a single automatic classification system.

This work represents a contribution to the development of CAD systems applied to
mammographic diagnosis, with potential use as a support tool for health
professionals in the early detection of breast cancer.
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Capitulo 1: Introduccién, contextualizacion y planteamiento del problema

1. INTRODUCCION

El cancer de mama es la forma mas prevalente de cancer que se diagnostica en
mujeres. Para identificar posibles signos de la afeccion antes de que se manifiesten
los sintomas se emplean imagenes de rayos X de la mama (mamografias). La
interpretacion de las mamografias es realizada visualmente por radidlogos
especializados para determinar la presencia de anomalias o alteraciones. En
Colombia, la disponibilidad de radidlogos es limitada, lo que conlleva una carga de
trabajo elevada y puede ocasionar demoras y errores en el analisis de las
mamografias, lo cual tiene implicaciones negativas tanto para los pacientes como
para el sistema de salud en su totalidad. Para hacer frente a esta problematica, se
han desarrollado sistemas informaticos que generan alertas cuando se detectan
posibles anomalias en las mamografias, permitiendo que los especialistas se
enfoquen en un analisis mas detallado de estas imagenes.

Los sistemas computarizados para deteccion/diagnéstico asistido por computadora
(CAD), son herramientas que emplean técnicas de inteligencia artificial, aprendizaje
automatico y procesamiento de imagenes, entre otras, para el analisis de imagenes
meédicas. Estos sistemas mejoran la calidad de las imagenes, realzan los distintos
tejidos, generan alertas sobre posibles anomalias y proporcionan informacion
cuantitativa que los expertos medicos utilizan como apoyo para realizar diagnosticos
Mas precisos.

Debido a las limitaciones en precision y exactitud que presentan los sistemas CAD
en sus diferentes etapas, este trabajo de grado se centra en probar y comparar
distintas técnicas para la extraccion, seleccion de caracteristicas y clasificacion de
imagenes para identificar el tejido mamario normal, masas benignas o malignas en
las mamografias.

Con el fin de tener un punto de referencia en el desarrollo de esta propuesta, se
realiza una revision detallada de antecedentes relacionados con la deteccion de
cancer de mama, sistemas CAD y procedimientos que permiten el avance en la
solucion del problema. De igual forma, en el marco tedrico se presenta un resumen
de los conceptos generales sobre las etapas de un sistema de reconocimiento de
patrones y técnicas de vision artificial para detectar tejido normal, masas benignas
y malignas en imagenes radioldgicas de la mama femenina.

En esta propuesta se presenta el planteamiento del problema, una discusion sobre
la literatura cientifica en temas similares o afines. Con base en la problematica
identificada se plantean el objetivo general y los objetivos especificos para
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desarrollar una técnica para identificar tejido normal, masas benignas y masas
malignas en imagenes digitales mamograficas utilizando técnicas de vision artificial
y maquinas de aprendizaje superficiales y profundas.

1.1 CONTEXTUALIZACION

El cancer de mama se genera cuando las células mamarias mutan, crecen y se
reproducen sin control, creando asi una masa de tejido, llamado tumor. Esta una de
las principales lesiones en el tejido mamario que puede desencadenar el cancer de
mama [1].

El cancer de mama es una preocupaciéon de salud publica en Colombia, pues
continua siendo el tipo de cancer mas frecuente y se considera la causa mas comun
de muerte por cancer en las mujeres a nivel mundial. Segun los datos reportados
por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en su pagina de GLOBOCAN [2],
para el 2020 se estimaron 15.509 casos nuevos y 4.411 muertes por esta
enfermedad. También se calcula que una de cada doce mujeres podria sufrir de
este carcinoma a lo largo de su vida, de este modo convirtiéndose en la principal
causa de mortalidad en las mujeres. En el 2020, alrededor de 685.000 mujeres
fallecieron a nivel mundial como consecuencia de esa enfermedad [3]. Segun el
Ministerio de Salud y Proteccién Social se considera la primera causa de
enfermedad y muerte por cancer entre las mujeres colombianas.

La técnica mas usual para identificar el cancer de mama es el examen diagndstico
conocido como mamografia. Este proceso consiste en analizar las caracteristicas y
estructura del tejido mamario a través de imagenes radiograficas (Imagenes RX).
Las mamografias son consideradas altamente efectivas para la deteccién temprana
de irregularidades en ausencia de sintomas aparentes [4]. Detectar a tiempo
anormalidades como el cancer, posibilita la oportunidad de iniciar tratamientos,
disminuir las complicaciones asociadas y minimizar costos econémicos.
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1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y OBJETIVOS

1.2.1 Planteamiento del problema

La lectura manual de mamografias por radidlogos es una técnica comunmente
utilizada para la deteccion del cancer de mama [5]. Si bien es efectiva en la
deteccion temprana, presenta riesgos asociados, como diagndsticos incorrectos
debido al bajo contraste de las imagenes, la subjetividad de las evaluaciones
influenciada por la experticia del especialista y la fatiga, y desajustes en los equipos
de adquisicidon que afectan la calidad de las imagenes [6]. Ademas, la escasez de
radiodlogos, especialmente en paises en desarrollo como Colombia [7], agrava estos
problemas al retrasar los tiempos de diagndstico y aumentar la carga laboral [8].

En respuesta a estos desafios, se han desarrollado sistemas de diagndstico asistido
por computador (Computer-Aided Diagnosis, CAD), los cuales emplean técnicas de
vision artificial y reconocimiento de patrones para analizar mamografias, identificar
posibles anomalias y generar alertas que apoyen el trabajo de los especialistas [9].
Estos sistemas incluyen etapas como la adquisicion, preprocesamiento,
segmentacion, extraccion y seleccion de caracteristicas, clasificacion e
interpretacion de resultados [10]. Sin embargo, cada una de estas etapas enfrenta
dificultades técnicas que afectan la precision y robustez de los sistemas CAD.

A pesar de los avances globales en este campo, en Colombia los esfuerzos aun
estan en desarrollo. Trabajos como los reportados en [11], [12] y [13] han explorado
técnicas para la deteccion de alteraciones mamarias, pero no existe una solucion
general que garantice exactitud total en la clasificacion de mamografias, robustez
frente a variaciones del tejido mamario y estabilidad ante las caracteristicas del
sistema de adquisicion. En el grupo de investigacidn Percepcion y Sistemas
Inteligentes (PSI) de la Universidad del Valle, se han desarrollado proyectos
relevantes en esta area, como los descritos en [14], [15] y [16].

En este contexto, surge la pregunta problematizadora: ¢ Cémo utilizar técnicas de
vision artificial y reconocimiento de patrones para detectar tejido normal y
masas benignas o malignas presentes en imagenes digitales de
mamografias?

Este trabajo de grado busca abordar esta problematica mediante el diseho e
implementacion de algoritmos para las etapas de preprocesamiento, segmentacion,
extraccion y seleccidn de caracteristicas, y clasificacion de imagenes, empleando
bases de datos publicas como DDSM [17] y MIAS [18]. Aunque no se plantea el
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desarrollo de un sistema CAD completo, se espera contribuir al avance de
tecnologias informaticas para la deteccion temprana del cancer de mama.

1.2.2 Objetivo General

Identificar tejido normal, masas benignas y masas malignas en imagenes digitales
mamograficas utilizando técnicas de vision artificial y maquinas de aprendizaje
superficiales y profundas.

1.2.3 Objetivos Especificos

i.  Identificar caracteristicas de los dominios espacial y frecuencial extraidas de
mamografias digitales que permitan la discriminacion entre tejido normal,
masas benignas y masas malignas en maquinas de aprendizaje superficial.

ii. Clasificar automaticamente las regiones de mamografias con tejido normal,
masas benignas y masas malignas mediante maquinas de aprendizaje
superficial.

iii. ldentificar una transformacion en los dominios espacial y frecuencial
aplicable a las mamografias que permitan la discriminacion entre tejido
normal, masas benignas y malignas en maquinas de aprendizaje profundo.

iv.  Clasificar automaticamente las regiones de mamografias con tejido normal,
masas benignas y masas malignas mediante maquinas de aprendizaje
profundo.

v. Determinar los alcances y las limitaciones de los algoritmos implementados
para clasificar tejido normal, masas benignas y masas malignas en imagenes
de mamografias digitales.

1.3 DESCRIPCION DEL SISTEMA DESARROLLADO

Con el objetivo de proporcionar una herramienta de apoyo para los especialistas y
mejorar la precision en los diagnosticos, se desarrollé un sistema que toma como
entrada una imagen mamografica digital y genera como salida un prediagndstico
que clasifica el tejido mamario como normal, masa benigna o masa maligna.

La solucién implementada para abordar el problema planteado incluye dos
procedimientos principales. El primero, basado en aprendizaje superficial, se
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estructura en cinco etapas: seleccion de la base de datos, procesamiento,
extraccion de caracteristicas, seleccion de caracteristicas y clasificacion. Estas
etapas se ilustran en la Figura 1.1, que proporciona una vision general del flujo de
trabajo, desde la adquisicién de imagenes hasta la clasificacién final. Por otro lado,
el segundo procedimiento, fundamentado en aprendizaje profundo, no requiere
divisiones especificas, ya que utiliza redes neuronales convolucionales (CNN) que
integran todo el flujo de procesamiento de manera automatizada.

Figura 1.1. Flujo de etapas en el desarrollo del sistema.

Etapas del sistema
en desarrollo

|
1 l l l l

Adauisicion de Procesamienta SR Seleccion de Clasificacion
imagenes caracteristicas caracteristicas

- Base de datos + Operaciones - Textura = Técnica de « Maquinas de
publica morfoldgicas « Métodos Ranking aprendizaje

« Base datos * Transformada estadisticos = Técnica de * Aprendizaje
privada exponencial « Métodos Wrappers superficial

» Contruccion de « Método de espectrales « Métodos « Aprendizaje
la base de Otsu « Transformadas embebidos profundo

datos * Canny

Fuente: [Elaboracion propia]

En el procedimiento basado en aprendizaje superficial, el preprocesamiento toma
como entrada las imagenes mamograficas digitales en escala de grises y las mejora
mediante la eliminacion de artefactos, reduccidn de ruido y aumento del contraste.
Estas imagenes preprocesadas son luego segmentadas para identificar y aislar las
regiones de interés. Posteriormente, se extraen caracteristicas relevantes que
describen propiedades como la forma, textura e intensidad del tejido mamario. Estas
caracteristicas son refinadas en la etapa de seleccién, donde se identifican aquellas
mas discriminantes, optimizando asi el conjunto de datos para la etapa final.
Finalmente, el modelo de clasificacion toma estas caracteristicas seleccionadas y
asigna una etiqueta al tejido mamario, generando como salida el prediagnéstico.

En el procedimiento de aprendizaje profundo, la imagen mamografica es procesada
directamente por una red neuronal convolucional, que realiza automaticamente las
etapas de preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion. Este
enfoque permite obtener un prediagnostico sin necesidad de dividir el sistema en
etapas independientes.
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Ambos procedimientos fueron disefiados, implementados y evaluados utilizando
bases de datos publicas MIAS. Cada componente del sistema fue sometido a
ajustes de parametros y evaluaciones de desempefio para garantizar una solucion
robusta e integral en la clasificacién automatica del tejido mamario.

1.4 ORGANIZACION DE LOS CAPITULOS

El documento se divide en un total de 8 capitulos, donde los 4 primeros abarcan la
introduccidn, revision bibliografica, desarrollo y resultados del sistema y los 4 finales
conclusiones generales, trabajos futuros, recopilacion de referencias bibliograficas
utilizadas en el desarrollo del trabajo y por ultimo unos anexos.

Capitulo 1: Introduccién, contextualizaciéon y planteamiento del problema:

Se introduce el problema que motiva la investigacién: la necesidad de herramientas
que apoyen el diagnostico temprano del cancer de mama, dado que la interpretacion
manual de mamografias por parte de radidlogos puede verse limitada por factores
como el bajo contraste de las imagenes, la subjetividad en la evaluacion, y la
escasez de especialistas, especialmente en paises en desarrollo. En este contexto,
se plantea el objetivo general y los objetivos especificos, proporcionando una vision
general del trabajo. Finaliza con la presentacion de la estructura y organizaciéon de
los capitulos siguientes.

Capitulo 2: Revision de la literatura y marco teérico:

Aborda una revisidon de estudios previos a nivel nacional (regional y local) e
internacional, explorando herramientas para la elaboracion de prediagndsticos a
partir de imagenes mamograficas digitales. Se establece un marco teorico sélido
que sienta las bases conceptuales para el desarrollo del sistema y conceptos
fundamentales para la comprension del presente documento.

Capitulo 3: Diseio e implementacién del sistema:

Se presenta en detalle el diseno y la implementacién de la solucién propuesta. Se
desglosa en etapas, evidenciando la ejecucion de los primeros cuatro objetivos
especificos. Se destaca el uso de técnicas avanzadas, desde procesamiento de
imagenes hasta clasificacion automatica.

Capitulo 4: Validacion y resultados del sistema:

Se describen las pruebas y se analizan los resultados que permiten validar el
funcionamiento del sistema, evaluando el rendimiento mediante métricas
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especificas y proporcionando una comprension clara de los alcances y limitaciones
del sistema.

Capitulo 5: Conclusiones generales:

Se resaltan las principales caracteristicas funcionales del sistema desarrollado, y su
alineacion con los objetivos propuestos. Se destacan los principales logros y las
contribuciones del sistema desarrollado. Se presenta una interpretacién de los
resultados en funcién de los alcances y limitaciones del sistema.

Capitulo 6: Trabajos futuros:

Se proponen trabajos futuros, explorando posibles direcciones y areas de mejora
para las principales etapas del sistema. Igualmente, se plantean sugerencias y
consideraciones para investigaciones posteriores en la misma tematica.

Capitulo 7: Referencias bibliograficas:

Se recopilan todas las fuentes bibliograficas utilizadas en el desarrollo del trabajo,
proporcionando respaldo a los antecedentes y facilitando las presentes y futuras
consultas relacionadas con la tematica del sistema desarrollado.
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2. ANTECEDENTES Y MARCO TEORICO

En este capitulo se presentan los antecedentes locales, nacionales e
internacionales con resultados y metodologias relevantes para el desarrollo de este
trabajo. Lo aqui expuesto constituye un pilar fundamental al presentar de manera
sistematica la informacién relacionada a la deteccion automatizada de masas y
tejido normal en mamografias. La revision detallada de la literatura establece la base
para comprender la evolucion y el estado actual de la investigacion en este campo.

Finalmente, se presentan los conceptos necesarios incluyéndolos dentro de un
marco tedrico, realizando un bosquejo sobre el cancer de mama, el aprendizaje
automatico, la visién artificial y el reconocimiento de patrones, subrayando su
pertinencia en el desarrollo de metodologias avanzadas para la deteccion temprana
de cancer de mama.

21 ANTECEDENTES

La deteccion temprana del cancer de mama ha sido ampliamente abordada
mediante el uso de mamografias digitales, las cuales permiten la identificacion de
lesiones sospechosas con apoyo de sistemas de diagnédstico asistido por
computadora (CAD). Para el presente trabajo, se realizd una revision exhaustiva de
literatura cientifica entre los afios 2018 y 2024, empleando bases de datos como
IEEE, Scopus, ACM, ScienceDirect, Mendeley y ResearchGate. Se utilizaron
palabras clave como “cancer de mama”, “mamografia”, “aprendizaje automatico”,
“vision artificial” y “sistemas CAD”.

La revision se organiza en antecedentes locales, regionales e internacionales,
destacando enfoques, técnicas y resultados que sirvieron como base para el disefio
e implementacion del sistema propuesto.

2.1.1 Antecedentes Nacionales

¢ Antecedentes Locales

En [14] se desarroll6 un procedimiento para detectar nddulos mamarios en
imagenes termograficas. El proceso incluyd suavizado, umbralizacion y
segmentacion geométrica. Se extrajeron 25 caracteristicas por mama utilizando
momentos estadisticos y descriptores de textura. Se empled un clasificador de tipo
funcién de base radial (RBF), que alcanzé el mejor desempefio entre otros
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clasificadores evaluados. Se adicion6 una etapa de pos-procesamiento para
mejorar la sensibilidad del sistema hasta en un 80%. Los resultados mostraron una
segmentacion exitosa casi del 100% en un grupo de 67 imagenes, con un alto
desempefio en la clasificacion de los tres conceptos diagnésticos: saludable,
patologia o desconocido.

En [15] se desarrollé una herramienta computacional para clasificar masa o tejido
normal en mamografias. Un primer método empled un Faster-R-CNN, logrando una
exactitud del 81%. El segundo método utilizé 5 etapas que incluyen segmentacion
mediante operaciones morfologicas, deteccion de bordes y umbrales, extraccion de
caracteristicas con algoritmos de enventanado y ventanas traslapadas, seleccion
de caracteristicas con wrappers y rankings, y finalmente, clasificacion mediante
clasificadores estadisticos y maquinas de aprendizaje como la maquina de vectores
de soporte (SVM) y red neuronal artificial (ANN). También se aplicaron tres
algoritmos adicionales para mejorar los resultados de la clasificacion. Este sistema
se entrend y evalud utilizando el dataset MIAS. La exactitud alcanzada en la
clasificacion fue del 97.4%.

En [16] se propone un sistema de deteccién automatica de microcalcificaciones
(MCs) en mamografias digitales, basado en vision artificial y aprendizaje
supervisado. Utiliza la base de datos MIAS y sigue un proceso de preprocesamiento
que incluye eliminacion de ruido, mejora del contraste, eliminacién de artefactos y
segmentacion del tejido pectoral. Se emplea un enfoque de ventanas deslizantes
para extraer regiones de interés (55x55 pixeles), complementado con un aumento
de datos mediante transformaciones de contraste, rotaciones y desenfoque. Se
extraen 149 caracteristicas (estadisticas, texturales y espacio-frecuenciales) y se
aplica seleccion con MRMR, Chi-cuadrado, NCA y Relief. Se evaluan RNA, SVM,
K-NN y NB, seleccionando los mejores modelos con ANOVA. La inferencia se
realiza con un barrido de ventanas y postvalidacién en matrices 3x3. Se obtiene una
precision del 99.8% y una sensibilidad del 77%, con limitaciones en la deteccion de
MCs y variabilidad en la densidad mamaria, sugiriendo optimizaciones en
segmentacion y seleccion de caracteristicas.

e Antecedentes Regionales

En [11] detectan carcinomas en imagenes mamograficas mediante reconocimiento
de patrones. Emplean la base de datos MIAS compuesta por 322 imagenes
normales, pero con 25 casos para calcificaciones. Para el preprocesamiento se
usaron diferentes filtros como escalarizacion, reduccion del ROl y filtros pasa bajos.
Para la deteccién de borde, segmentacion y extraccidon de caracteristicas utilizaron
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la derivada de Top Hat con el procedimiento de binarizacion bajo un umbral de
0.275. Para la extraccion de caracteristicas, se utilizan descriptores de forma y
tamano, incluyendo circularidad, elongacién y area convexa. La seleccion de
caracteristicas se realiza mediante técnicas de discriminacion basadas en el
protocolo BI-RADS, con respecto a tamafo, pero con ayuda del vector de
caracteristicas basado en técnicas de magnitudes geométricas o formas
morfolégicas. Para la etapa de clasificacion se escogio la técnica de arbol de
decision (DT) como una similitud a la clasificacidon visual que efectua un especialista
en el descarte de formas y tamafos. Los resultados muestran un indice de
sensibilidad del 88.8%, una efectividad del 56%, un valor predictivo positivo del 68%
y uno negativo del 82%.

En [12] se propone un método como soporte y asistencia a especialistas para la
deteccidon de distorsiones de la arquitectura en la glandula mamaria a través de
mamografias utilizando la base de datos DDSM. Se emplearon cuatro etapas
principales: preprocesamiento, deteccion de regiones de interés, extraccion y
seleccidn de caracteristicas, y clasificacion de ROI utilizando un sistema de légica
difusa (FL). Para el procesamiento, se utilizd el calculo de umbral de Otsu y
etiquetado de componentes conexas. La identificacion de ROI se llevé a cabo
mediante filtros de Gabor y analisis de retrato de fase. Por ultimo, para distinguir
entre regiones normales y anormales, se emplearon las caracteristicas de textura
de Haralick junto con un sistema de decision basado en la FL. La precisidon de este
método es de 90.7%.

En [13] se presenta un sistema de clasificacion de mamografias basado en la
densidad del tejido mamario, utilizando la escala BI-RADS para dividir las
mamografias en cuatro clases. El conjunto de datos utilizado en este estudio
consistié en 2372 mamografias, de las cuales se extrajeron 50 caracteristicas de un
conjunto de 288: matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM), matriz de
longitud de carrera de niveles de gris (GLRLM), matriz de zona de niveles de gris
(GLZLM), matriz de diferencia de textura de nivel de gris (NGTDM) y patrén de
binarizacion local (LBP). Para la clasificacion se utilizaron regresion logistica y SVM
como métodos de clasificacion. El sistema desarrollado logré una sensibilidad del
95.7%, una especificidad del 89.5% y una precision general del aproximadamente
del 91.3%.

2.1.2 Antecedentes Internacionales

En [19] se utiliza la base de datos Mini-MIAS. Se aplican técnicas de
preprocesamiento como filtrado de mediana y operaciones morfolégicas para
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mejorar la calidad de las imagenes. Para la extraccion de caracteristicas, se
emplean descriptores SURF. La seleccion de caracteristicas se realiza mediante
agrupamiento K-Means. Se alcanz6 una precision de 96.9% con SVM, superando a
LDA (92.8%), KNN (94.8%) y Arbol de Decision (89.7%).

En [20] se utiliza la base de datos de Eastern Health (Canada). La extraccion de
caracteristicas se realiza con transformadas de Fourier y Wavelet (db2, db4,
bior6.8), obteniendo medidas estadisticas como media, desviacion estandar,
asimetria y curtosis. Se implementan clasificadores LDA, redes neuronales BP vy
Naive Bayes, combinados en un esquema de votacion. El método logra una
precision del 96.06%, con una sensibilidad del 96.45% y especificidad del 97.45%,
superando enfoques individuales.

En [21] se propuso un sistema CAD donde la extraccion de caracteristicas se llevo
a cabo con DCNN preentrenadas (AlexNet, GoogleNet, ResNet-18, 50 y 101). Para
mejorar la clasificacion, se realizé una fusion de caracteristicas profundas y se
empled reduccion de dimensionalidad con PCA, alcanzando una precision del
97.9% en CBIS-DDSM y 97.4% en MIAS, con AUC de 1.00 (100%).

En [22] se propone una CNN adaptativa con cinco capas convolucionales para
clasificar tres categorias: normal, benigno y maligno. Se obtiene una precision del
99%. En este trabajo se sugiere optimizar la deteccién temprana mediante modelos
YOLOV3.

En [23] proponen un sistema CAD basado en un clasificador de conjunto y
algoritmos de ponderacién de -caracteristicas. Se fusionaron caracteristicas
texturales y morfolégicas. La clasificacion se realiza mediante un modelo de
conjunto con KNN, bagging y EigenClass, empleando una votacion por mayoria
para diferenciar entre tejido normal, tumores benignos y malignos. Los resultados
fueron del 91.00% de exactitud y 64.72% de sensibilidad.

En [24] se propone un modelo robusto para la clasificacibn multiclase. Se
preprocesan las imagenes mediante un filtro de mediana adaptativo, ecualizacion
de histograma adaptativa y eliminacion del musculo pectoral mediante la
transformada de Hough y deteccion de bordes Canny. Se emplea aprendizaje por
transferencia con los modelos VGG16, VGG19, ResNet50 y DenseNet121. Se
obtiene una precision del 98.70% (MIAS), 97.73% (CBIS-DDSM) y 98.83%
(INbreast), validada con el coeficiente kappa.

En [25] se propone Mammo-Light, un sistema CAD basado en redes neuronales
convolucionales (CNN). Se aplicé un preprocesamiento que incluye eliminacion de
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ruido mediante Non-Local Means Denoising, realce de imagen con correccion
gamma y ecualizacion de histograma adaptativa (CLAHE), y segmentacién
mediante deteccidn del contorno mas grande. Se obtiene una precisién del 99.17%
en CBIS-DDSM y 98.42% en MIAS.

2.1.3 Discusion

Teniendo en cuenta los antecedentes consultados se encontré que los sistemas de
diagndstico asistido por computadora (CAD) para la deteccidén de cancer de mama
en mamografias digitales siguen una estructura comun compuesta por seis etapas:
adquisicion de imagenes, preprocesamiento, segmentacion, extraccion y seleccion
de caracteristicas, y clasificacion.

Las bases de datos mas utilizadas son: MIAS, DDSM, CBIS-DDSM e INbreast. En
la etapa de preprocesamiento, se han utilizado técnicas de mejora de contraste
como CLAHE, correccion gamma y ecualizacion de histograma, ademas de
eliminacion de ruido con filtros de mediana y normalizacién de intensidad. Para la
segmentacion, destacan la umbralizacion de Otsu, operaciones morfolégicas y la
deteccion de bordes con el operador Canny. Ademas, en algunos estudios se ha
implementado la técnica de enventanado, la cual permite extraer multiples
subregiones de una imagen para mejorar la deteccion de patrones anoémalos dentro
de una region especifica. En la extraccion de caracteristicas, los métodos mas
empleados incluyen descriptores texturales como los de Haralick, los momentos del
histograma, la matriz de coocurrencia de niveles de gris (GLCM) y otros enfoques
como GLRLM, LBP, Fourier y Wavelet. La seleccion de caracteristicas ha sido
abordada con técnicas de Wrappers y Rankings, ademas de enfoques
automatizados mediante redes neuronales convolucionales (CNN). Para la
clasificacion, se han identificado tres enfoques principales: clasificadores
estadisticos (Naive Bayes, KNN, LDA y QDA), maquinas de aprendizaje superficial
(SVM y Random Forest) y maquinas de aprendizaje profundo (MLP) o incluso donde
CNN y modelos preentrenados como VGG, ResNet y DenseNet han mostrado un
rendimiento superior. La evaluacion del desempefio se basa en métricas como
Accuracy, Precision, Recall, Specificity y F1-score, donde los modelos de
aprendizaje profundo han alcanzado precisiones superiores al 90%, sugiriendo su
ventaja sobre los métodos tradicionales en la clasificacion de mamografias digitales.

En la Tabla 2.1., se resumen los aspectos mas relevantes de algunos de los
antecedentes consultados que sirvieron de soporte para el desarrollo de este
trabajo.
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Tabla 2.1. Comparativa de antecedentes consultados.

. 5 i Desempefio
q " Caracteristicas Método de seleccion de A
Ref | Base de datos Procesamiento Segmentacion xtraida racteristicas Clasificador Clases
€ S caracteristic: Métrica Porcentaje
Filtro mediano y escala de Derivada Top Hat Vectores de magnitude: Discriminadores BIRADIS Calcificacién Benigna /
[11] MIAS grises, de escalarizacion y n . P " y ctort A _agnl udes \scriminador - Arbol de decisiones '. & '.[] nlgn Sensibilidad (Recall) 88,80%
) umbralizacion geomeétricas. filtros, wrappers y embebidos Calcificaciéon Maligna
filtros pasabajos
" . " . s Precision (Precision) 90,70%
M2 DDSM C"_""ers;i‘l’t" Zezca'a.:e 'de”“ﬁﬁclj‘C'”l‘jdeGRbo" Otsu, Textura de Haralick Sistema ‘:’7’ ‘,’ec';_';” basado | | ssica difusa (Mandani) ﬁorma' /I Sensibilidad (Recall) 91,70%
grises, filtrado de ruido ros de Gabor en logica difusa normal Especificidad (Specificity) 90.30%
Histograma, forma, textura . s .
tro cl P P 1,309
2372 mamografias | Software “Image Processin . (GLCM, GLRLM, GLZLM, . Regresion logistica, el r(? clases sequn rec'.s".’." (ectlen ¥ ,3U°/o
[13] (B-RADS) Tool Kit (TK)" No especificado NGTDM No especificado SVM densidad mamaria Sensibilidad (Recall) 95,70%
. ! L6P) y (BI-RADS) Especificidad (Specificity) 89,50%
Operaciones morfolégicas, X Clasificadores estadisticos, . o
(5] MIAS No especificado umbralizacién, transformada | A1997itmos de enventanado, Wrappers y rankings | SVM, ANN (MLP), NB, KNN, Normal / Exactitud (Accuracy 97.80%
. matriz de coocurencia Masa Sensibilidad (Recall) 97,40%
exponencial, canny LDA, QDA y Faster-RCN
Tejid toral
Eliminacion de ruido (filtro de (umbralgla;::caEZisis i Descriptores estadisticos,
16l MIAS mediana adaptativo), histo rama)yventanas texturales: Haralick, GLRLM, | MRMR, Chi-cuadrado, NCA,| RNA (MLP), SVM, K-NN, Normal / Precision (Precision) 99,80%
contraste (correcciéon gamma, " 9 N LBP; espacio-frecuenciales: Relief Naive Bayes (NB) Microcalcificacion Sensibilidad (Recall) 77,00%
RS X deslizantes para extraer
ecualizacioén de histograma) R . . SFTA
regiones de interés
Normal / Precision (Precision) 96,90% SVM
9] MIAS Filtrado de mediana y Generacion de ROI Descriptores SURF, CNN |  Agrupamiento K-Means MSVM, Arbol de decision Benigno / Precisién (Precision) 89,70% LDA
operaciones morfologicas Maligno Precision (Precision) 88,70% KNN
9 Precision (Precision) 88,70% AdD
Eastern Health Eliminacién de ruido, Vrlr:\rzzrx:;:edzz\:ralzéyn Ganancia de informacion LDA, Redes Neuronales BP, Precision (Precision) 96,06%
[20] - normalizacion de intensidad, No especificado . ; . (seleccion basada en Naive Bayes (NB) y esquema Normal / Maligna Sensibilidad (Recall) 96,45%
(Canada) N estandar, asimetria y 5 fa o o ®
umbralizacién de fondo s entropia) de wotacion Especificidad (Specificity) 97,45%
21] CBIS-DDSM y CLAHE para mejora de ROl en MIAS, ya segmentado| DCNN (AlexNet, GoogleNet, PCA para reduccion SVM con diferentes I;‘:r:im:l)// Precision (Precision) |97,9% CBIS-DDSM
MIAS contraste en CBIS-DDSM ResNet-18, 50, 101) dimensional kemels Maliggno Precision (Precision) 97,40% MIAS
Redimensionamiento, c et traid N li " L. Normal /
[22] Mini-DDSM eliminacién de ruido, No especificado ara'c.erls \cas extraidas © ap I,Cfd (e CNN adaptativa Benigno / Precision (Precision) 99,00%
L automaticamente por la CNN automatica por CNN) N
conwersion RGB Maligno
Exactitud (Accuracy) 91,00% MIAS
Precision (Precision) 91,60% MIAS
Sensibilidad (Recall) 64,72% MIAS
Caracteristicas texturales . . . F1-score 86,50% MIAS
Métodos de filtrado y fusion Otsu y operaciones GLCM, morfolégicas, de Ponderacion de KNN, Bagging, EigenClass Normal / Especificidad (Specificity)| 82,94% MIAS
[23] MIAS y DDSM s - . caracteristicas basada en un |(Clasificacién de votacién por Benigno / ¥
de imagenes morfolégicas forma e histograma de algoritmo INFO mayorfa ) Maligno Exactitud (Accuracy) 93,26% DDSM
intensidad 9 v 9 Precision (Precision) 90,40% DDSM
Sensibilidad (Recall) 82,31% DDSM
F1-score 89,89% DDSM
Especificidad (Specificity)| 93,20% DDSM
Eliminacién de ruido (filtro de Eliminacién del masculo extcrzzj:tsegz:c:sr:r:g:;iasor Redes neuronales Negiiel /
124] MIAS, CBIS- mediana adaptativo), mejora | pectoral (Transformada de transferenciz (VGG 116 P Fusién de caracteristicas preentrenadas (VGG16, B Kappa de Cohen (KC) 98,70% MIAS
DDSM, INbreast |de contraste (ecualizacion de | Hough y deteccion de bordes VGG19. ResNet50 : profundas hibridas (FHDF) VGG19, ResNet50, Mali%no Kappa de Cohen (KC) 97,73% DDSM
histograma adaptativa) Canny) DenseNet121) DenseNet121)
Eliminacion de ruido (Non- Kappa de Cohen (KC) 98,89% DDSM
[25] MIAS y CBIS- Local Means Denoising), Deteccién del contorno més | Extraidas automaticamente No especificado CNN ligera Normal / Maligna CC de Matthew (MCC) 98,88% DDSM
DDSM realce de imagen (correccion grande por la CNN P (Mammo-Light) 9 Kappa de Cohen (KC) 97,63% MIAS

gamma, CLAHE)

CC de Matthew (MCC)

97,65% MIAS

[Fuente: Elaboracion propial.
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2.2 MARCO TEORICO

El objetivo general de este trabajo es desarrollar un sistema de deteccion
automatica para identificar tejido normal, masas benignas y masas malignas en
imagenes digitales mamograficas utilizando algunas etapas de los sistemas
diagnosticos asistidos por computadora, la cual se basan en técnicas de visidon
artificial y maquinas de aprendizaje superficiales y profundas. Para realizar este
trabajo es necesario tener en cuenta algunos conceptos generales sobre el cancer
de mama generado por masas Yy técnicas como la adquisicion, procesamiento de
imagenes, segmentacion de imagenes, seleccion y extraccion de caracteristicas y
clasificacion automatica.

2.2.1 Aspectos conceptuales de la salud

2.2.1.1 Cancer de mama

El cancer de mama es una patologia caracterizada por el crecimiento descontrolado
de células en el tejido mamario, que puede originarse en los lobulillos, conductos o
tejido conectivo. La mayoria de los casos se desarrolla en los conductos o lobulillos
[26]. Las masas o tumores formados pueden ser benignos (no cancerosos) o
malignos (cancerosos), siendo estas ultimas capaces de invadir tejidos adyacentes
y diseminarse a otras partes del cuerpo [27].

2.2.1.2 Procedimientos para el diagnéstico del cancer de mama

El diagnéstico incluye pruebas como la biopsia, la endoscopia y las técnicas de
imagen. La biopsia es el método mas confiable para confirmar la presencia de
cancer, al permitir el analisis histopatoldgico del tejido extraido [28]. La endoscopia
permite visualizar los conductos mamarios mediante una camara, mientras que las
pruebas de imagen facilitan la localizacion y evaluacién de anomalias sin
intervencidn invasiva.

2.2.1.3 Diagnéstico por imagenes

Las principales técnicas de imagen utilizadas son la mamografia, la ecografia y la
resonancia magnética. Este trabajo se centra en la mamografia, debido a su eficacia
en la deteccion precoz de anomalias mamarias, especialmente en casos donde no
hay sintomas visibles.
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2.2.1.4 Mamografias digitales

La mamografia digital utiliza rayos X para generar imagenes detalladas del tejido
mamario, permitiendo identificar tumores no palpables [29]. Existen versiones en 2D
y 3D (tomosintesis) [30]. La mamografia digital de campo completo (MDCC),
también conocida como mamografia digital convierte las sefales analdgicas en
datos digitales, lo cual mejora la calidad de imagen, reduce la exposicién a la
radiacion y facilita el almacenamiento y analisis computacional [31].

2.2.1.5 Masas en el tejido mamario, caracterizacion y clasificaciéon

Las masas mamarias detectadas mediante imagenologia se clasifican en benignas
o malignas, segun su morfologia y comportamiento [32]. Las benignas, como quistes
o fibroadenomas, generalmente son inofensivas, mientras que las malignas
presentan bordes irregulares y riesgo de metastasis [33]. Su clasificacion precisa
requiere pruebas de imagen y confirmacién mediante biopsia.

2.2.2 Aspectos conceptuales para el aprendizaje automatico

2.2.2.1 Inteligencia artificial (1A)

La inteligencia artificial (I1A) se define como el campo de la ciencia y la ingenieria
que busca desarrollar sistemas capaces de realizar tareas que normalmente
requieren inteligencia humana, como el razonamiento, el aprendizaje y la toma de
decisiones [34].

2.2.2.2 Vision artificial

La vision artificial permite a los sistemas interpretar imagenes digitales mediante
técnicas matematicas que extraen informacién estructural y visual del entorno
[35][36]. Es clave para aplicaciones como el reconocimiento de patrones, la
deteccion de objetos y el analisis de imagenes médicas.

2.2.2.3 Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es un proceso automatizado que utiliza algoritmos
para clasificar datos segun sus caracteristicas mas relevantes. Estos algoritmos
asignan los datos a diferentes clases o categorias especificas, permitiendo a las
magquinas identificar y organizar informacién compleja de manera eficiente [37].
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2.2.2.4 Aprendizaje automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico es un subcampo de la IA que permite a los sistemas
mejorar su desempefo en tareas especificas a través del analisis de datos, sin ser
explicitamente programados. Los algoritmos ajustan sus parametros mediante la
retroalimentacion obtenida de los errores cometidos durante el entrenamiento.

2.2.2.5 Maquinas de aprendizaje

En la clasificacion, los algoritmos asignan cada muestra a una clase especifica en
funcién de las caracteristicas extraidas. Se diferencian dos enfoques principales: el
aprendizaje superficial (Shallow Learning), que requiere caracteristicas
predefinidas, y el aprendizaje profundo (Deep Learning), que utiliza redes
neuronales para aprender representaciones directamente a partir de los datos [38].

2.2.3 Aspectos conceptuales para el sistema de vision artificial

2.2.3.1 Técnicas de procesamiento de imagenes

Una imagen puede representarse como una funcién bidimensional de intensidad de
luz, f(x,y), donde x y y corresponden a las coordenadas espaciales y f al nivel de
gris en cada punto. Cuando la imagen se digitaliza, esta funcion se discretiza,
generando una matriz de pixeles [39]. Las técnicas de procesamiento buscan
mejorar la imagen original para su analisis en aplicaciones especificas.

e Dominio espacial

Este dominio actua directamente sobre los pixeles de la imagen. Las operaciones
pueden definirse como: g(x,y) = T[f(x,y)], donde T es un operador aplicado en
una vecindad del punto (x,y) [37]. Las técnicas empleadas en este trabajo incluyen
transformaciones de intensidad y filtrado morfolégico.

Contraste: en imagenes en escala de grises se refiere a la diferencia entre los
pixeles mas claros y oscuros. Aumentar el contraste hace que las diferencias entre
las areas claras y oscuras sean mas pronunciadas, lo que puede mejorar la
visibilidad de los detalles. Reducir el contraste hace que la imagen se vea mas
uniforme y menos definida [40].

Transformacién exponencial: este método busca ajustar la imagen ampliando el
rango de niveles de gris mediante un exponente y, razén por la cual también es
conocida como transformacion gamma. Se representa mediante la ecuacion (2.7).
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gx,y) =cxf(x,y)" (2.1)

Donde y es el exponente y la accion de esta transformacion depende del valor de
gamma, de si tiene un valor mayor a 1 o menor a 1. En este contexto, c representa
una constante.

v Si y > 1 oscurece zonas claras, se recomienda esta opcién para resaltar
estructuras brillantes, siy = 1 no se aplica ninguna transformacién y cuando
y < 1ilumina zonas oscuras.

Histograma: muestra la distribucion de niveles de gris. La forma normalizada se
expresa mediante la ecuacion (2.2).
Ny
p(r) = — (2.2)

Donde n, es el numero de pixeles con nivel r, y n el total de pixeles [37] [40].

Grey Level Slicing: resalta un intervalo especifico de intensidades asignando un
valor alto a ese rango y bajo al resto. Es util en aplicaciones donde se conocen qué
niveles de gris representan las caracteristicas de interés, como en imagenes de
radiografias [40].

Filtrado morfolégico: el filtrado morfolégico es una técnica fundamental en el
procesamiento de imagenes, especialmente util para la manipulacion y analisis de
formas y estructuras presentes en una imagen. Basada en principios geométricos,
esta técnica se aplica a cada pixel considerando su entorno, permitiendo la
extraccion de componentes relevantes como formas, contornos y esqueletos [40],
[42].

Entre las operaciones de morfologia se destacan:

v' Erosion: elimina pixeles en los bordes, reduciendo detalles pequeios.
v Dilatacién: anade pixeles en los contornos, ampliando regiones.

v' Apertura: elimina objetos pequefios manteniendo la forma de estructuras
grandes.

v Cierre: Rellena huecos pequeinos, mejorando la continuidad de las formas.
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e Dominio frecuencial

Se refiere a las diferencias entre las frecuencias de los pixeles y se basan en la
modificacion de la Transformada Discreta de Fourier de la imagen. Sea g(x,y) una
imagen formada por la convolucion de una imagen f(x,y) y un operador lineal
invariante de posicion h(x,y) [36]. Es decir: g(x,y) = h(x,y) * f(x,y) y se calcula
a partir de la ecuacion (2.3).

S

-1

gu,v) = flu—x,v—y)h(x,y) (2.3)

P

=

-1

1l
=}
<
1l
=}

Transformada Discreta de Fourier 2D: la transformada de Fourier en dos
dimensiones esta definida por el siguiente par de ecuaciones:

Transformacion del dominio del espacio a la frecuencia:

M-1N-1

F(u,v) = Flx,y)e™ 2n(G7 ) (2.4)

(2.5)

En estas ecuaciones, las variables M y N son las dimensiones de la imagen en los
ejes x y y respectivamente; u y v son frecuencias espaciales [43], para este caso
se utilizé la transformacién de dominio espacial al dominio frecuencial. Este analisis
es clave para detectar patrones regulares u ocultos.

Espectro de frecuencia: representa graficamente la distribucion de amplitudes en
funcién de la frecuencia, facilitando la identificacion de componentes estructurales
de la imagen [44].

Filtrado en el dominio frecuencial: utiliza la transformada de Fourier para realzar
0 suprimir componentes segun su frecuencia. Este enfoque mejora la calidad visual
y facilita el analisis de imagenes médicas [45].
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2.2.3.2 Técnicas de segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes es una etapa fundamental en el procesamiento
digital, orientada a dividir una imagen en regiones con propiedades homogéneas,
tales como intensidad, textura o color. Este proceso se fundamenta en tres
principios: (i) similitud, que agrupa pixeles con caracteristicas similares; (ii)
conectividad, que considera la continuidad espacial entre pixeles; vy (iii)
discontinuidad, que detecta cambios abruptos en la intensidad de los pixeles. La
precision de estos criterios puede verse afectada por ruido, iluminacién o
superposicion de objetos [46].

A continuacion, se presentan algunas de las técnicas relevantes en el desarrollo de
este sistema.

e Técnicas basadas en los bordes

Este enfoque identifica limites entre regiones mediante el analisis de variaciones
abruptas en la intensidad. Se aplican criterios de conectividad y similitud para
detectar bordes, resultandos efectivos en la localizacion de estructuras geométricas
simples.

Deteccion de bordes: la deteccidn de bordes se realiza en tres fases: suavizado,
deteccion y localizacion del borde [47]. Entre los algoritmos mas empleados se
encuentran Sobel, Canny, Prewitt, Roberts y técnicas de légica difusa [48]. Estos
meétodos se basan en la convolucion entre la imagen y un kernel para detectar
gradientes [49]. Canny, un derivado de Sobel, incluye etapas adicionales como
filtrado Gaussiano, calculo de gradiente, supresidon no maxima y umbralizaciéon con
histéresis [50].

e Técnicas basadas en umbrales

Estas técnicas se aplican cuando existe un contraste definido entre el objeto y el
fondo. La aplicacion de un umbral conduce a la binarizacion de la imagen y se
expresa mediante la ecuacion (2.6).

f(x,y) = umbral

9ty = {0 f(x,y) < umbral (2.6)

La determinacion del umbral puede variar, desde depender unicamente de:

v' Si solo depende de f(x,y) — se trata de umbral global.

19



Capitulo 2 - Revision de la literatura y marco tedrico

v/ Si también depende de la posicién (x,y) — se trata de umbral dinamico.
v' Si también depende de, por ejemplo, de la vecindad — se trata de umbral local.

Método de Otsu: el método de Otsu [51] determina automaticamente el umbral
optimo que maximiza la separacion entre clases, minimizando la varianza interna
de cada clase. Utiliza estadisticas del histograma para calcular la probabilidad,
media y varianza de los pixeles clasificados, resultando altamente efectivo en la
diferenciacion de regiones de interés [52].

Gound truth: en visidn artificial, el ground truth corresponde a datos de referencia
etiquetados con informacion precisa sobre la ubicacion, las caracteristicas y las
relaciones entre los objetos presentes en una imagen [53]. Este conjunto permite
evaluar el desempefio de los modelos mediante la comparacién de sus salidas con
las etiquetas reales [54].

2.2.3.3 Técnicas de extraccidon de caracteristicas en las imagenes

La extraccion de caracteristicas busca obtener descriptores significativos que
representen propiedades visuales como forma, color o textura. Estas caracteristicas
pueden clasificarse en:

v' Externas: asociadas a la geometria, como tamafo, simetria o distancia y en in
v’ Internas: derivadas de operaciones matematicas sobre los valores de pixeles.

En este trabajo, se emplean descriptores texturales mediante métodos estadisticos
(momentos del histograma y GLCM) y espectrales (Fourier).

e Textura

La textura describe patrones visuales vinculados a variaciones en los niveles de
gris. Los cambios suaves en los niveles de gris corresponden a bajas frecuencias,
mientras que los cambios abruptos reflejan altas frecuencias. Se basan en tres
enfoques clasicos: estadisticos, estructurales y espectrales. Este trabajo se centra
en el primero y el ultimo.

e Meétodos estadisticos:

Los métodos estadisticos consideran la distribucion espacial de los niveles de gris,
siendo algunos de los mas reconocidos:

Momentos del histograma: los momentos del histograma se presentan como una
aproximacion comun al analisis de textura, evaluando las propiedades del
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histograma p(zi) que corresponden a los L niveles de gris zi de una imagen. La
definicion del momento n se expresa mediante la ecuacion (2.7).

L

n(@) = ) (2= m)"p(z) (2.7)

i=0

Donde m es la intensidad promedio de zi, como se observa en la ecuacion (2.8).
L
m= > zp() (2.
i=0

v' El primer momento (n = 1), también conocido como la media, proporciona
detalles acerca de la intensidad promedio de la imagen.

v' El segundo momento (n = 2), que corresponde a la desviacién estandar o, sirve
como medida del contraste promedio en la imagen.

v' El tercer momento (n = 3), representa la skewness, una medida que evalla la
asimetria o desviacion del histograma en una imagen dada.

v" El cuarto momento (n = 4), corresponde a la curtosis, también conocida como
flatness, que cuantifica la forma de la distribucion del histograma.

Matrices de Co-ocurrencia (GLCM): propuesta por Haralick [55], representa la
frecuencia de ocurrencia de pares de pixeles con ciertos niveles de gris y separacion
espacial. Su tamafio varia segun el maximo nivel de gris. En el caso de imagenes
de 8 bits, la matriz resultante seria de dimensiones 255 x 255. A partir de esta matriz
se obtienen algunos de los descriptores mas empleados como:

Energia = " Ng(i)) (2.9
L ]

L
Uniformidad = Z N,2(@i,)) (2.10)

=0
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Entropia = —ZZ _Ndz(i,]') log, Ny (i, )) (2.11)
4]

e Meétodos espectrales:

El espectro de Fourier permite identificar texturas periddicas, o casi periddicas,
presentes en una imagen. La identificacion de patrones espectrales en una textura
global se relaciona con la concentracion de alta energia en el espectro. En
contraste, estas caracteristicas serian dificiles de identificar en el dominio espacial
debido a las propiedades locales de las técnicas utilizadas. Existen tres atributos
del espectro de Fourier que resultan utiles para la descripcion de texturas:

v' Picos prominentes del espectro: indican la direccién principal de los patrones
de textura.

v' La localizacion de los picos en el plano de la frecuencia: proporciona
informacion sobre el periodo espacial fundamental de los patrones.

v' La eliminacion de componentes peridédicos mediante filtrado: destaca
elementos no periddicos que pueden analizarse mediante técnicas estadisticas.

¢ Métodos de ventanas traslapadas

Este enfoque extrae subimagenes de ventanas superpuestas de tamano fijo a lo
largo de la region de interés. Se inicia definiendo un punto de origen en la imagen
original y colocando la primera ventana; luego, extrae una matriz o vector que
contiene los valores de intensidad de cada pixel en el recorte. Este proceso se
replica con una segunda ventana que se superpone con la primera, de modo que
no se ubica en el limite, sino sobre una parte de esta. Se repite sucesivamente hasta
abarcar el area de interés o la totalidad de la imagen original, segun las necesidades
especificas del problema en cuestion. En trabajos como [14] se utiliza este método
para la extraccion de caracteristicas y en [56] se utiliza este método para eliminar
areas de musculo pectoral de las mamografias del dataset MIAS [18].

e Caracteristicas implementadas
A continuacién, se describen las caracteristicas seleccionadas especificamente

para su integracion y evaluacion en el sistema desarrollado, basadas en su
relevancia y aplicacién segun la literatura [57].
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Promedio o Media:

_ i=1zj=1p(l']) 212
k= MN (2:12)
Varianza:
o= 12 1(P(l ])_ll)z (2.13)
B MN
Suavidad:
R=1 - (2.14)
B 1+ 02 ’
Contraste:
G-1
C=>" DG (2.15)
1,j=0
Asimetria:
No(PG, J) 1?)
—_— 2.16
5= o 2 (2.16)
Curtosis:
2?11 Zjvzl(P(Lﬂ]) - nu)4
= — 2.17
k VN 3 (2.17)
Energia:
E= Z P(i,j)? (2.18)
LJ
Entropia:
i-1
h= —Z prk(log, prk) (2.19)
k=0
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Homogeneidad:

P(i,))
H= Z,ml_” (2.20)

2.2.3.4 Técnicas de seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas es una etapa clave en el procesamiento de
imagenes, ya que permite identificar las variables mas relevantes para el analisis y
clasificacion de patrones, optimizando el rendimiento de los modelos y reduciendo
la complejidad computacional [58].

e Consideraciones previas a la seleccidon de caracteristicas

Antes de aplicar técnicas de seleccion, se requiere un preprocesamiento estadistico
que garantice la calidad y consistencia de los datos. Este proceso incluye:

v" Pruebas de normalidad (ADTest, KStest y Lillietest): permiten verificar si las
caracteristicas siguen una distribucién especifica, generalmente normal. Esto es
relevante para determinar la idoneidad de ciertos métodos de seleccion
estadistica [59].

v" Deteccion de valores atipicos (Outliers): identifica observaciones alejadas de
la distribucién general, que podrian distorsionar los resultados del analisis y del
modelo clasificatorio si no se gestionan adecuadamente [60].

v" Normalizacién: ajusta los valores de las caracteristicas a un rango especifico,
como [0, 1] o [-1, 1], facilitando la comparabilidad entre variables y mejorando el
rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico [61].

e Técnicas especificas de seleccion de caracteristicas

Tras el preprocesamiento, se emplean algoritmos especializados para seleccionar
las caracteristicas mas representativas del problema. Estas técnicas pueden
agruparse en tres enfoques: Filtros, Wrappers y Métodos Embebidos. En este
trabajo, se utilizaron uUnicamente Filtros y Wrappers, seleccionados por su
capacidad para mejorar el rendimiento de los modelos de clasificacion al identificar
las caracteristicas mas relevantes de las imagenes mamograficas.
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Métodos basados en filtros (Ranking): evaluan la relevancia de cada
caracteristica de forma independiente del clasificador. Utilizan medidas estadisticas
para estimar el poder discriminativo respecto a las clases, con alta eficiencia
computacional, pero sin considerar redundancias entre variables [62].

v ReliefF: Algoritmo de tipo filtro que asigna un peso a cada caracteristica en
funcién de su capacidad discriminativa. Se basa en la diferencia entre vecinos
cercanos de la misma y diferente clase, usando un enfoque de k — vecinos mas
cercanos [63]. La eleccién del valor de k es critica en problemas multiclase. Se
recomienda evaluar valores multiplos y no mdaltiplos de 3 para capturar tanto
representaciones balanceadas como diversidad en el vecindario, favoreciendo
una seleccién mas robusta.

Wrappers: evaluan la utilidad de un subconjunto de caracteristicas utilizando un
clasificador entrenado especificamente para dicho subconjunto [62]. A diferencia de
los filtros, los wrappers entrenan el clasificador varias veces con diferentes
subconjuntos de caracteristicas, permitiendo identificar y eliminar caracteristicas
redundantes o irrelevantes. La calidad del subconjunto se mide en funcién de la tasa
de error del modelo de clasificacidon [64].

2.2.3.5 Técnicas de clasificacion automatica

El proceso de clasificacion en sistemas de vision artificial comprende el uso de
maquinas de aprendizaje superficial y profundo. Estas técnicas permiten identificar
patrones en conjuntos de datos mediante algoritmos supervisados, optimizando la
toma de decisiones.

e Maquinas de aprendizaje superficial (Shallow Learning)

El aprendizaje superficial se caracteriza por la extraccion manual de caracteristicas
especificas, lo que demanda un conocimiento detallado del dominio del problema
[65]. Aunque puede ser eficaz en contextos determinados, su dependencia en la
seleccién manual de caracteristicas limita la flexibilidad y adaptabilidad del modelo,
ya que cualquier variacion en el tipo de datos puede requerir ajustes sustanciales.

Clasificadores estadisticos: los clasificadores estadisticos, ampliamente
utilizados en mineria de datos y aprendizaje automatico, asignan instancias a clases
en funcidén de caracteristicas observadas y utilizan técnicas estadisticas para tomar
decisiones de clasificacién. Estos modelos evaluan probabilidades y costos
asociados a cada decision, optimizando la precision general del modelo al minimizar
errores de clasificacion y ajustar el modelo a las particularidades de los datos [66].
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Modelo de clasificacion bayesiana: el algoritmo Naive Bayes, como se evidencia
en [67] es un método de clasificacion que se basa en el teorema de Bayes,
asumiendo independencia condicional entre caracteristicas. Esta simplificaciéon
permite que el modelo sea computacionalmente eficiente y rapido de entrenar. A
pesar de que la suposicion de independencia rara vez se cumple completamente en
contextos reales, Naive Bayes logra obtener resultados robustos, especialmente en
aplicaciones con conjuntos de datos grandes y alta dimensionalidad.

Clasificadores de minima distancia: cuando los datos a clasificar siguen una
distribucion gaussiana y ambas clases comparten la misma matriz de covarianza X
y la misma probabilidad a priori, el término dominante en la funcién discriminante es
un componente cuadratico, que puede interpretarse como una distancia al
cuadrado. Por ello, la regla de decision se simplifica asignando el vector de
caracteristicas a la clase que tenga la menor distancia entre x y su vector promedio
u. Los clasificadores de minima distancia utilizan medidas de distancia para asignar
objetos a clases basandose en la similitud de sus vectores caracteristicos. Ejemplos
de este enfoque incluyen los clasificadores basados en la distancia Euclidiana y la
distancia de Mahalanobis [68].

Distancia Euclidiana: calcula la distancia directa entre dos vectores en el espacio
caracteristico. Se define mediante la siguiente ecuacion.

distg = |lx — will = ¥ (x — )™ — (x — ) (2.21)

Distancia Mahalanobis: considera la correlacidén entre las caracteristicas y ajusta
la distancia segun la covarianza de los datos. Se define mediante la siguiente
ecuacion.

disty = /(= p)TZ 1 (x — 1) (2.22)

Analisis Discriminante Lineal (LDA): el Analisis Discriminante Lineal (LDA) o
Linear Discrimiant Analysis (LDA) es un método supervisado de clasificacion que
asigna observaciones a grupos predefinidos en funcion de sus caracteristicas. Este
enfoque emplea el teorema de Bayes para estimar la probabilidad de que una
observacion, con un conjunto dado de predictores, pertenezca a una clase
especifica. LDA clasifica cada nueva observacion en la clase con la probabilidad
predicha mas alta, optimizando la separacion entre grupos mediante una
combinacion lineal de caracteristicas [69].
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Analisis Discriminante Cuadratico (QDA): el Analisis Discriminante Cuadratico o
Quadratic Discriminat Analysis (QDA) es un método de clasificacion supervisado
similar al LDA, pero con una diferencia clave: en QDA, cada clase k posee su propia
matriz de covarianza (Y k), lo que permite que la funcién discriminante sea de forma
cuadratica en lugar de lineal [69].

K - vecinos cercanos (KNN): el algoritmo K-NN es un método de clasificacion
supervisado que asigna una nueva instancia a la clase mayoritaria entre sus k
vecinos mas cercanos, basandose en la distancia entre vectores de entrenamiento.
La eleccion de k depende del numero de clases en el problema. En clasificacion
binaria, un valor impar de k ayuda a evitar empates, pero en problemas multiclase,
este criterio no siempre garantiza desempates, ya que puede haber multiples clases
con la misma frecuencia entre los vecinos mas cercanos, por o que es comun
experimentar con diferentes valores de k para mejor precision sin depender
exclusivamente de la imparidad de k [67].

Maquinas de soporte vectorial (SVM): las maquinas de soporte vectorial (SVM)
son algoritmos de aprendizaje supervisado utilizados principalmente para
problemas de clasificacion binaria [70]. Su objetivo es identificar una frontera 6ptima
que maximice la separacion entre clases, utilizando funciones kernel para casos no
linealmente separables [71].

Figura 2.1. Visualizacion del comportamiento de SVM con diferentes kernels

.
T T T T T T T T T T T T T T T

a. SVM con kernel lineal b. SVM con kernel polinémico c. SVM con kernel RBF
Fuente: Tomado de [72].

La Figura 2.1 ilustra como los diferentes kernels facilitan la separacion entre clases:
el kernel lineal genera una frontera recta, el polindmico una curva y el RBF delimita
regiones mas flexibles, mostrando su versatilidad en problemas de alta complejidad.

Random Forest (RF): el clasificador de bosque aleatorio es un modelo de
aprendizaje que combina multiples arboles de decision construidos con
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subconjuntos aleatorios de datos. Mejora la robustez del sistema y reduce el
sobreajuste mediante la votacion de multiples predictores [73].

Redes de Comité: las redes de comité constituyen un enfoque de aprendizaje
automatico que mejora el rendimiento y la precision al combinar multiples modelos
predictivos. Este método integra varios clasificadores para mitigar sus debilidades
individuales y fortalecer la robustez del sistema global [74]. Un ejemplo comun es el
"Voting Classifier", en el cual las decisiones de los modelos se combinan mediante
votacion. En la votacion dura (Hard Voting), se selecciona la clase con mayor
numero de votos; en la votacion suave (Soft Voting), se promedian las
probabilidades de cada prediccion, permitiendo una clasificacién final mas confiable
al aprovechar la complementariedad de los modelos [75].

¢ Redes neuronales artificiales (ANN):

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales inspirados en el
cerebro humano que se utilizan para clasificar y tomar decisiones basandose en
ejemplos previos para identificar patrones complejos [76]. Se componen de capas
de neuronas interconectadas, donde cada entrada se pondera y ajusta mediante la
propagacion hacia atras (backpropagation) para minimizar el error [77].

Redes multicapa (RBF): las redes multicapa con conexiones hacia adelante, como
se describe en [78], incorporan funciones de base radial en una unica capa oculta,
activando neuronas en regiones especificas del espacio de entrada.

Perceptron multicapa (MLP): el perceptrén multicapa (MLP) es una arquitectura
de red neuronal que extiende el modelo del perceptron simple al incorporar capas
ocultas entre la capa de entrada y la de salida, permitiendo modelar funciones no
lineales [79]. Esta estructura consta de una capa de entrada que conecta con el
entorno, capas ocultas para célculos intermedios, y una capa de salida que entrega
el resultado final. Durante el aprendizaje, los pesos se ajustan mediante
retropropagacion y descenso del gradiente para minimizar el error [80].

¢ Maquinas de aprendizaje profundo (Deep Learning):

El aprendizaje profundo permite extraer representaciones jerarquicas de los datos
a través de multiples capas de procesamiento no lineal [81]. Utiliza redes neuronales
convolucionales (CNN) para procesar y analizar grandes volumenes de datos, lo
que permite detectar patrones espaciales complejos, siendo especialmente
efectivas en el andlisis de imagenes médicas [82].
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Red Neuronal Convolucional (CNN): las redes neuronales convolucionales (CNN)
representan un modelo especialmente util para el procesamiento de datos en
formato de cuadricula, como sefiales temporales con muestreo regular o imagenes
digitales. Estos datos poseen caracteristicas distintivas, tales como su
almacenamiento en arreglos multidimensionales, la dependencia espacial en uno o
mas ejes, y la posibilidad de multiples canales que permiten diferentes vistas de la
informacion [83]. Las CNN estan impulsando avances significativos en areas como
el analisis de imagenes meédicas, debido a su capacidad para capturar estructuras
espaciales complejas y patrones relevantes, optimizando asi la precisidn en
diagndstico y tratamiento en aplicaciones de salud [84].

e Aprendizaje por transferencia (Transfer Learning)

La transferencia de aprendizaje es una técnica en aprendizaje profundo que permite
aprovechar redes neuronales convolucionales previamente entrenadas,
adaptandolas a nuevos conjuntos de datos o problemas especificos sin necesidad
de iniciar el entrenamiento desde cero, reduciendo el tiempo de entrenamiento y
mejorando el rendimiento del modelo en conjunto de datos limitados [24].

VGG: el Visual Geometry Group (VGG) de la Universidad de Oxford es un grupo de
investigacion y es reconocido por sus aportes en visibn por computadora,
destacandose especialmente por desarrollar la arquitectura de redes neuronales
convolucionales conocida como VGG. Esta arquitectura, ampliamente utilizada en
tareas de clasificacion y deteccion de objetos en imagenes, se estructura en bloques
repetitivos de capas convolucionales intercaladas con capas de agrupamiento
(pooling) y culmina con capas completamente conectadas. Las versiones mas
conocidas de esta red son VGG16 y VGG19 [85].

ResNet: una ResNet, o Red Neuronal Residual, es una arquitectura de red profunda
destacada en aprendizaje profundo y visidon por computadora. Su caracteristica
distintiva es el uso de conexiones residuales o "skip connections”, que permiten que
la informacién salte una o mas capas. Esto ayuda a mitigar el problema del
desvanecimiento del gradiente, frecuente en redes muy profundas, al permitir que
los gradientes fluyan mas facilmente a través de la red y facilitando asi su
entrenamiento eficiente [86].

DenseNet: una DenseNet (Dense Convolutional Network) es un tipo de red
neuronal convolucional que conecta cada capa con todas las capas anteriores de
manera directa. Esto significa que cada capa recibe como entrada las
caracteristicas de todas las capas anteriores, lo que ayuda a mitigar el problema del
gradiente desvaneciente, mejora la propagacién de caracteristicas, fomenta la
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reutilizacion de caracteristicas y reduce significativamente el nUmero de parametros
[87].

Inception V3: Inception v3 es un modelo avanzado de reconocimiento de imagenes
que ha alcanzado una precision superior al 78.1% en el conjunto de datos de
ImageNet, consolidando diversas ideas de investigacion desarrolladas a lo largo de
anos en el campo de la visidn por computadora. Este modelo se compone de
bloques de construccidon que combinan operaciones simétricas y asimétricas, tales
como convoluciones, capas de reduccion promedio y maxima, concatenaciones,
retiradas y capas completamente conectadas [88].

2.2.4 Meétricas de desempeio

La evaluacién del rendimiento de los clasificadores se realiza mediante métricas
estandarizadas que permiten cuantificar su eficacia en la deteccion de patrones.

La Tabla 2.2 presenta las definiciones clave para su calculo, enfocadas en la
deteccion de masas en imagenes médicas.

Tabla 2.2. Definiciones para métricas de desempefio en la clasificacion.

Métrica Definicion Importancia
True Positive Imagenes con masa clasificadas Indica la capacidad del sistema para
(TP) correctamente como tales. detectar masas correctamente.
False Positive Imagenes sin masa clasificadas Refleja los errores del sistema,
(FP) incorrectamente como con masa. generando posibles alarmas falsas.
True Negative Imagenes sin masa clasificadas Demuestra la precision del sistema al
(TN) correctamente como tales. evitar falsas alarmas.
. ) o Critico en diagnodsticos médicos, ya que
False Negative Imagenes con masa clasificadas 9 " > ¥aq
. . puede llevar a omitir detecciones
(FN) incorrectamente como sin masa. .
importantes.

Fuente: [Elaboracion propia]

Las anteriores definiciones implican llevar a cabo un recuento de pixeles en la
imagen, clasificandolos como se puede observar en la Figura 2.2.
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Figura 2.2. Matriz de confusiéon con métricas de desempefio.

True condition

e IS Presicion
Predicted

Condition .
Negative
FN TN Predicture

Value

Sensitivity .

(Recall) Specificy Accuracy

Fuente: Tomado de [89]

2.2.4.1 Exactitud (Accuracy)

Esta métrica evalua la proporcion de datos o pixeles correctamente identificados
respecto al total de puntos en la imagen. Se expresa mediante la ecuacion (2.23).

VP + VN
A - 2.23
WAy = VP Y FP+ FN + VN (2.23)

2.2.4.2 Precisién (Presicion)

Esta métrica calcula la proporcion de datos o pixeles correctamente identificados
como positivos del total de datos o pixeles identificados como positivos. Se expresa
mediante la ecuacion (2.24).

VP
ision = S — 2.24
Precision = PPV VP ¥ FP ( )

2.2.4.3 Sensibilidad (Recall)

Esta métrica se usa cuando los FN son inaceptables. En forma practica, puede
considerarse como la exactitud de los casos positivos. Se expresa mediante la
ecuacion (2.25).

VP
Sensitivity = VPTFN (2.25)
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2.2.4.4 Especificidad (Specificity)

Esta métrica se usa cuando los FP son inaceptables. En forma practica, puede
considerarse como una exactitud de los casos negativos. Se expresa mediante la
ecuacion (2.26).

VN
Specificity = VN T FP (2.26)

2.2.4.5 indice F1-Score

Esta métrica corresponde a la media arménica de los datos o pixeles. En este caso,
se combina la sensibilidad y la precisidon en una sola métrica. Se expresa mediante
la ecuacion (2.27).

2 x Precision * Sensitivity

F1S§ = 2.27
core Precision + Sensitivity ( )

2.2.5 Discusion

Basandose en la informacion recopilada a través de la revisidon de la literatura, se
identificaron metodologias y algoritmos adecuados para abordar el problema en
cuestion. Se decidid implementar un sistema compuesto por cinco etapas
principales (véase Figura 3.1), el cual se evaluara utilizando mamografias digitales
del conjunto de datos MIAS [18].

La base de datos MIAS contiene 322 imagenes en formato .pgm (archivos portables
que almacenan datos de imagenes en mapas de escala de grises). De estas, se
seleccionaron 266 imagenes relevantes para este estudio, de las cuales 207 son
normales, 40 presentan masas benignas y 19 contienen masas malignas.

Para el procesamiento inicial, se plantea un preprocesamiento que incluye la mejora
del contraste de las imagenes, seguido de la segmentacién mediante algoritmos
basados en umbrales y operaciones morfologicas. Estas etapas permiten aislar las
regiones de interés en las mamografias, facilitando la posterior extraccion de
caracteristicas.

Para el proceso de extraccion de caracteristicas, se identificé la necesidad de
aplicar un aumento de datos al dataset original mediante el método de ventanas
traslapadas, el cual permite extraer caracteristicas estadisticas en el dominio
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espacial. A partir de este conjunto, se consideré la transformacion al dominio
frecuencial para obtener el espectro correspondiente a cada ventana, generando
asi un segundo dataset enfocado en el analisis frecuencial.

Posteriormente, ambos conjuntos de caracteristicas, espaciales y frecuenciales, se
analizaron mediante técnicas de ranking y wrappers, con el fin de identificar las
caracteristicas mas discriminantes y optimizar su seleccion para el desarrollo y
evaluacion de los clasificadores.

Finalmente, en cuanto a los enfoques de clasificacion, se seleccionaron algoritmos
de aprendizaje superficial, como Naive Bayes, LDA, QDA, distancias de
Mahalanobis y Euclidiana, KNN, SVM, Random Forest, MLP y RBF, considerando
las caracteristicas discriminantes previamente seleccionadas como vectores de
entrada. Ademas, se identificaron técnicas de aprendizaje profundo, como el disefio
de redes neuronales convolucionales y el uso de transferencia de aprendizaje
mediante redes preentrenadas como VGG, ResNet, DenseNet e InceptionV3, dada
su capacidad para extraer y procesar caracteristicas de manera jerarquica.
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3. METODOLOGIA DE LA SOLUCION PROPUESTA: SOFTWARE

Se describe la metodologia utilizada para desarrollar un sistema de vision artificial
para la deteccion y clasificacion automatica de tejido normal, masas benignas y
masas malignas en mamografias digitales. El sistema se realiz6 en 5 etapas
fundamentales como se ilustra en la Figura 3.1. Las etapas corresponden a: (1)
seleccion de la base de datos, (2) procesamiento, (3) extraccion de caracteristicas,
(4) seleccion de caracteristicas y (5) técnicas de clasificacion. Estas etapas permiten
al sistema aplicar procedimientos de preprocesamiento y clasificacion a una
mamografia digital de entrada y generar una salida que indique la presencia de
tejido normal, masa benigna o masa maligna.

Figura 3.1. Diagrama de bloques del sistema desarrollado.

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3
Seleccién del Prgpm‘:esa"".'?mo Creacion del
Dataset egmentacion ™ nuevo Dataset
Post-procesamiento - ik
[ Técnicas de clasificacién
l i ETAPA 4 ETAPA S
Image'n‘ . Extraccion de Seleccion de Aprendizaje
mamografica » Procesamiento P — o — L
(R caracteristicas caracteristicas superficial SALIDA
ENTRADA Tejido Normal
Masa Benigna
Apredizaje Masa Maligna

profundo

Fuente: [Elaboracion propia]

El sistema desarrollado permite seleccionar entre dos procedimientos de
clasificacion: aprendizaje superficial y aprendizaje profundo. En el aprendizaje
superficial, se emplean clasificadores estadisticos y algunos algoritmos de
aprendizaje automatico como Naive Bayes, LDA, QDA, KNN, Distancia
Mahalanobis, Distancia Euclidiana, SVM, RF, RBF y MLP. Este enfoque requiere
que las etapas de procesamiento, extraccion y seleccion de caracteristicas se
realicen previamente a la clasificacion (camino superior de la Figura 3.1).

Por otro lado, el aprendizaje profundo realiza internamente las etapas de
procesamiento, extraccidén y seleccién de caracteristicas, optimizando el flujo de
trabajo mediante arquitecturas como Redes Neuronales Convolucionales (CNN).
Este procedimiento también incluye el uso de modelos preentrenados, como VGG,
ResNet, DenseNet e InceptionV3, mediante transferencia de aprendizaje (transfer
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learning), aprovechando las caracteristicas jerarquicas que estas redes pueden
extraer automaticamente de las imagenes (camino inferior de la Figura 3.1).

La ETAPA 1. Seleccion de la base de datos, es fundamental para iniciar el
desarrollo del sistema, ya que se enfoca en la adquisicion de imagenes. Durante
esta etapa, se evaluan los criterios para seleccionar el conjunto de datos,
basandose en una revision exhaustiva de la literatura relacionada con trabajos
similares.

El enfoque inicial, correspondiente a la clasificacion mediante aprendizaje, avanza
con la ETAPA 2. Procesamiento. Esta etapa se compone de tres pasos
fundamentales: preprocesamiento, segmentacion y postprocesamiento (si es
necesario). Estas fases estan disefiadas para destacar la informacion relevante y
eliminar elementos irrelevantes de la mamografia, tales como artefactos, etiquetas
y componentes externos a la region de interés, lo que optimiza el rendimiento en las
etapas posteriores.

La ETAPA 3. Extraccion de caracteristicas, implica un paso adicional que
consiste en la creacion de una nueva base de datos mediante el método de
ventanas traslapadas. A partir de esta base de datos, se procede a la extraccion de
caracteristicas de las mamografias, obteniendo asi informaciéon mas relevante y util
para la solucidn propuesta.

Con las caracteristicas extraidas, se procede a la ETAPA 4. Seleccion de
caracteristicas, cuyo objetivo es identificar las caracteristicas mas discriminantes
para simplificar y mejorar la posterior clasificacion del tejido. Durante esta etapa, se
aplican técnicas de ponderacion para reducir la dimensionalidad del problema. Este
analisis permite determinar la relevancia de las caracteristicas tanto de manera
individual como en conjunto.

Finalmente, en la ETAPA 5. Técnicas de clasificacion, se realiza el entrenamiento
y la validacion de los modelos de aprendizaje superficial y profundo. Para ello, se
asigna el 70% de los datos al entrenamiento de diversos algoritmos de clasificacion,
mientras que el 30% restante se utiliza para la validacion, utilizando ya sea datos
no vistos anteriormente o con nuevas imagenes.

Los parametros finales de cada una de las etapas descritas se ajustan segun el
desempefio de la clasificacion, evaluado mediante un conjunto de métricas que
seran detalladas en el capitulo correspondiente a pruebas y resultados.
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Este enfoque metodoldgico garantiza una mejora continua del sistema, permitiendo
una clasificacion precisa y eficiente de las mamografias, esencial para la deteccién
de tejido normal, masas benignas y masas malignas.

3.1 ETAPA 1. Seleccion de la base de datos

En el ambito del desarrollo y estudio de sistemas de vision artificial, enfocado en
este caso de investigacion educativo, se decide realizar la adquisicion de la imagen
mediante la seleccion de la base de datos. A partir de la revision de la literatura,
aunque existen multiples bases de datos de mamografias digitales, la mayoria
tienen acceso restringido, ya que son creadas por grupos de investigacion y
entidades médicas como clinicas y hospitales. Sin embargo, algunas bases de datos
de libre acceso han demostrado ser altamente confiables, como se menciona en
[90]. En la Tabla 2.1 se enumeran varias de estas bases de datos reportadas en la
literatura. Basandose en esta revision, se eligié la base de datos MIAS para este
trabajo, cuyas caracteristicas principales se describen a continuacion.

Base de datos MIAS: El conjunto de datos utilizado fue descargado desde la
plataforma Kaggle, donde se presenta bajo el nombre “MIAS dataset”. Sin embargo,
corresponde realmente al mini-MIAS, una version derivada del MIAS original. Esta
version fue modificada para tener imagenes en formato PGM, con dimensiones de
1024 x 1024 pixeles y un tamafio de pixel ajustado a 200 micras, en lugar del
original de 50 micras.

Tabla 3.1. Informacién de la base de datos publica MIAS.

COLUMNA DESCRIPCION

1 Numero de referencia de la base de datos MIAS

2 Tipo de tejido de fondo:
F: Graso | G: Graso-glandular | D: Denso-glandular
Tipo de anomalia presente:
CALC: Calcificacion
CIRC: Masas bien definidas/circunscritas
SPIC: Masas espiculadas

3 MISC: Otras masas mal definidas
ARCH: Distorsién arquitectonica
ASYM: Asimetria
NORMAL: Tejido sano

4 Naturaleza de la anomalia:
B: Benigno | M: Maligno

5y 6 Coordenadas (x,y) del centro de la anomalia
7 Radio aproximado (en pixeles) de un circulo que abarca la anomalia

Fuente: [Elaboracion propia]
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Cabe mencionar que algunos enlaces oficiales al dataset original ya no estan
disponibles, lo que dificulta la verificacion directa de la correspondencia.
Adicionalmente, se ha reportado que algunas imagenes, como mdb212 y mdb214,
presentan inconsistencias en sus etiquetas (anomalias “CALC” que en realidad no
estan presentes). Esta base de datos puede ser utilizada en investigaciones
cientificas, siempre que se respeten los términos del acuerdo de licencia. La base
de datos MIAS proporciona la informacion reportada en la Tabla 3.1.

La base de datos MIAS fue seleccionada para este estudio debido a que
proporciona ground truth de anomalias mediante coordenadas y radios, ademas de
ofrecer una resolucion adecuada, aspectos fundamentales para el enfoque principal
de esta investigacion orientada a la deteccidn de masas. Esta base de datos
contiene 322 imagenes con siete tipos de lesiones mamarias, de las cuales se
seleccionaron 266 imagenes para este estudio: 207 normales, 40 con masas
benignas y 19 con masas malignas.

La Figura 3.2 ilustra un ejemplo de las mamografias seleccionadas, en las que se
identifican elementos como el tejido mamario, el tejido pectoral (linea amarilla
discontinua), las coordenadas del tejido con anomalia (linea roja discontinua), asi
como artefactos presentes, tanto por etiquetas del paciente (linea azul discontinua)
como por errores de digitalizacion (linea naranja discontinua). Para facilitar su
visualizacion, estos componentes fueron resaltados manualmente sobre las
imagenes.

Figura 3.2. Imagenes mamograficas con artefactos y mala digitalizacion.

- M-

Fuente: [Elaboracion propia]
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3.2 ETAPA 2. Procesamiento

La finalidad de esta etapa es la generacion de una mascara binaria que delimite la
region de la mama en la mamografia, para eliminar artefactos como etiquetas,
caracteres alfanuméricos, marcas no relacionadas con el tejido mamario y el tejido
pectoral. La eliminacion de estos elementos es crucial, ya que su presencia puede
interferir con el proceso de aprendizaje automatico y reducir el rendimiento del
sistema de clasificacion. La remocion de estos artefactos busca mejorar la precision
y eficiencia de la clasificacion del tejido en las imagenes.

Este procesamiento tiene como objetivo optimizar la segmentacion de las imagenes,
asegurando que solo las regiones relevantes sean consideradas para el analisis. La
Figura 3.3 muestra las diez subetapas que componen esta técnica, las cuales se
describen a continuacion.

Figura 3.3. Diagrama de bloques ampliado de la ETAPA 2. Procesamiento.

ETAPA 2
Realce de - los
Imagen Oscurecimiento . NP Andlisis de
mamogréfica —_— Bordes con del exterior con SUEFEL® Slnatizacionlce componentes —
Transformacion Morfolégico la Imagen
(RX) Exponencial Umbral conectados

ENTRADA l l l l l

Umbral adaptativo
con sensibilidad:
0.82

Técnica de
regionprops

Gamma=0.2 + Intensidad umbral: Apertura y Cierre
Otsu 30 radio: 'disk’ , 10, 8

l

Eliminacion de » - I Ra
Deteccién de Creacibn de la Eliminacién del Creacién de la Imagen
COmpCnentes Bordes mascara tejido pectoral mascara final Procesada
desconectados jidop SALIDA
P Obtenida mediante
Técnica de imfill Operador Canny OrmrelrCRy ecnicalde la técnica de

técnica de imfill imageSegmenter imageSegmenter

Fuente: [Elaboracion propia]

La mascara binaria se utiliza para segmentar la regidon de interés en las
mamografias, asignando un valor de blanco (255 o 1 ldgico) a la region
correspondiente a la mama y negro (0 o 0 I6gico) al resto de la imagen (Figura 3.4b).
Mediante una operacion de multiplicacion punto a punto entre la mascara y la
mamografia original (Figura 3.4a), se logra eliminar los artefactos presentes en la
imagen, como se ilustra en la Figura 3.4c.
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Figura 3.4. Segmentacién de Mamografia con la ETAPA 2. Procesamiento: a)
Mamografia original ‘mdb012.png’; b) Mascara obtenida; c) Segmentacion obtenida

a) b)

Fuente: [Elaboracion propia]

A continuacién, se describe cada una de las subetapas de la técnica de
procesamiento desarrollada.

Realce del borde mediante transformacién exponencial

La delimitacion entre la region de interés y el fondo de una mamografia suele ser
difusa, dificultando su identificacion. Para mejorar el contraste entre ambas regiones
y facilitar la deteccion del borde de la mama, se aplica una transformacion
exponencial que amplia el rango de niveles de gris en la imagen [40]. Este método
permite destacar las areas mas claras, donde generalmente se encuentra la region
de interés.

Dado que cada mamografia presenta caracteristicas unicas, el valor del parametro
gamma (y), utilizado en la transformacion, debe adaptarse a cada imagen. Para
determinar este valor, se emplea el método de Otsu. Aunque este método se utiliza
comunmente para definir umbrales, en este caso, su resultado se aprovecha para
ajustar el valor de y de manera dinamica [40].

Durante el desarrollo, se evaluaron distintas estrategias para la calibracion de y,
mediante operaciones estadisticas sobre la imagen original, pero la sensibilidad del
método a la variabilidad de las mamografias generd inconsistencias en la
segmentacion del borde. Para superar esta limitacion, se incorporé un ajuste
heuristico de 0.2 al umbral de Otsu.

La Figura 3.5 muestra los efectos de la transformacion exponencial en distintos
niveles: la 3.5a presenta bordes poco definidos con el umbral aplicado directamente;
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la 3.5b mejora el realce al combinar la transformacion con el umbral; y la 3.5¢ logra
una segmentacion mas precisa al incorporar el ajuste heuristico de 0.2.

Figura 3.5. a) Umbral aplicado directamente; b) Transformacion exponencial +

umbral; c) Transformacion exponencial + ajuste heuristico (0.2).
Como se muestra en la Figura 3.6b, el exterior de la mama aparece representado

a) b)
en un pico maximo del histograma, ubicado en las intensidades mas bajas.

Fuente: [Elaboracion propia]

Oscurecimiento del Exterior con umbral definido heuristicamente

Figura 3.6. a) Mamografia original ‘mdb012.png’; b) Histograma correspondiente.
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Fuente: [Elaboracion propia]
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Para acentuar la diferencia entre las regiones de interés y el fondo, se establece de
manera heuristica un umbral que convierte a negro todos los pixeles con
intensidades inferiores a este valor. Esta técnica, aplicada después de la
transformacién exponencial, mejora la visibilidad del borde de la mama al oscurecer
el area externa, asegurando una separacion clara entre la region de interés y el
fondo.

La transformacion exponencial no solo realza el borde de la mama, sino que también
incrementa la intensidad de los pixeles en el exterior. Esto hace necesario aplicar
un umbral para mantener esa area completamente negra (intensidad = 0) y evitar
que interfiera en el procesamiento. Como se observa en la Figura 3.7a, la
combinacion de la transformacion exponencial con el ajuste y con el umbral de
oscurecimiento genera un fondo mas homogéneo, mejorando la diferenciacion entre
el borde de la mama y el fondo, lo que facilita las subetapas posteriores del
procesamiento.

Suavizado Morfolégico

El suavizado morfologico se utiliza para garantizar que la textura de la regién de
interés en las mamografias sea homogénea, eliminando irregularidades y artefactos
que puedan interferir en el analisis posterior. Este proceso combina las operaciones
de apertura y cierre para ajustar los contornos y eliminar pequefnas imperfecciones.

Figura 3.7. a) Imagen con ajuste y umbral de oscurecimiento; b) Imagen
umbralizada con suavizado morfolégico.

Fuente: [Elaboracion propia]
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Ademas, se emplean técnicas adicionales como dilatacion y erosién de forma
sucesiva, utilizando diferentes radios estructurales para ajustar la forma del borde
de la mama. Estas operaciones aseguran que los contornos permanezcan definidos
sin perder detalles importantes, lo que es crucial para las etapas posteriores de
clasificacion.

El uso de un suavizado morfoldgico es fundamental para asegurar que el contorno
de la region de la mama esté claramente definido y sin distorsiones, lo que permite
una segmentacion. El resultado de la aplicacion de este suavizado se aprecia en la
Figura 3.7b.

Binarizacién de la Imagen

Posteriormente, se binariza la imagen (funcién imbinarize() de Matlab) utilizando un
umbral adaptativo con una sensibilidad de 0.82. Este paso es clave para separar las
areas de interés del fondo, ya que convierte la imagen en una representacion en
blanco y negro, donde las areas blancas representan las estructuras mas
relevantes, en este caso la region de la mama.

El uso del suavizado morfolégico previo facilita la obtencion de un contorno mas
claro y definido de la region de la mama. Si bien la evaluacion se realizé de manera
visual, se identificaron mejoras significativas en la homogeneidad y continuidad de
los bordes en comparaciéon con resultados sin esta etapa. Estas observaciones
estan respaldadas por la literatura, que destaca la eficacia del suavizado
morfolégico para optimizar procesos de segmentacion [15]. Como se muestra en la
Figura 3.8a, esta combinacion de técnicas permite una representacién mas precisa
de la region de interés.

Analisis de componentes conectados

Una vez obtenida la imagen binarizada, se realiza un analisis de componentes
conectados utilizando bwlabel() de Matlab, que asigna etiquetas a las diferentes
regiones conectadas de la imagen. Con la funcion regionprops() también de Matlab,
se extraen propiedades como el area y la ubicacion de los pixeles. En la Figura 3.8b
se pueden observar las regiones de menor area (color fucsia) y que selecciona la
region de mayor area (color azul), que se asume como la mama, y se genera una
mascara binaria que aisla dicha region para su posterior refinamiento.
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Figura 3.8. a) Imagen binarizada; b) Imagen con analisis de componentes
conectados.

R " - _.b)

Fuente: [Elaboracion propia]
Eliminaciéon de componentes desconectados

Para refinar la mascara obtenida, se emplea la funcién imfill() que rellena los huecos
en la region de la mama, seguida de bwareaopen() con un valor minimo de area de
5.000 pixeles. Esto elimina las regiones desconectadas o de menor importancia,
como se puede observar en la Figura 3.9a permitiendo mantener unicamente las
estructuras mas grandes y relevantes para el analisis.

Deteccion de Bordes

Se utiliza el operador de Canny mediante la funcidén edge() para detectar los bordes
en la region binaria. Este operador es eficaz para encontrar cambios abruptos en la
intensidad, como los que ocurren en los bordes de las mamas. Los bordes
detectados se dilatan con imdilate(), utilizando un elemento estructurante en forma
de diamante (strel('diamond’, 6)), lo que genera contornos mas robustos y continuos.
El resultado se puede observar en la Figura 3.9b.
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Figura 3.9. a) Imagen binarizada mejorada. b) Deteccion de bordes mediante el
operador de Canny.

 a) b

Fuente: [Elaboracion propia]

Creacion de la mascara

A continuacién, se crea la mascara definitiva combinando la mascara de la region
de la mama con los bordes dilatados mediante mask combined =
mask_cleaned_final | edges_dilated, como se puede observar en la Figura 3.10.
Luego, se rellenan los huecos usando nuevamente imfill(), y esta mascara se aplica
a la imagen original, oscureciendo todas las areas fuera de la region de interés,
como ilustra la Figura 3.11a. Finalmente, la imagen segmentada resultante se
guarda en un nuevo directorio para su uso posterior.

Figura 3.10. Mascara final: superposicion de Figura 3.8b. y Figura 3.9a.

Fuente: [Elaboracion propia]
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Eliminacion del tejido pectoral

Dado que el tejido pectoral carece de relevancia para la deteccion de masas (al no
presentar anomalias en esta zona muscular), su presencia en la imagen introduce
un costo computacional innecesario y aumenta el riesgo de falsos positivos en la
deteccion. Por estas razones, resulta esencial segmentar y eliminar esta region, lo
que permite concentrar el analisis exclusivamente en el tejido mamario, reduciendo
el tiempo y los recursos de procesamiento requeridos para la inspeccion.

Finalmente, para la segmentaciéon del tejido pectoral se emplea la funcién
imageSegmenter() de Matlab. Esta herramienta implementa técnicas basadas en
segmentacion por regién y umbral, permitiendo al usuario interactuar con la imagen
procesada para identificar y excluir manualmente la region pectoral. Con la imagen
libre de artefactos, como se muestra en la Figura 3.11a, se genera una mascara
binaria final que contiene unicamente el area de interés correspondiente al tejido
mamario, como se observa en la Figura 3.11b.

Figura 3.11. Segmentacién de la mamografia: a) Mamografia segmentada
obtenida con tejido pectoral; b) Mamografia segmentada obtenida sin tejido
pectoral.

a)

Fuente: [Elaboracion propia]

3.3 ETAPA 3. Extraccion de caracteristicas

La etapa de extraccidén de caracteristicas tiene como objetivo generar un conjunto
de datos compuesto por vectores de caracteristicas, fundamentales para el
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entrenamiento y evaluacién de los clasificadores en el analisis de imagenes
mamograficas. En esta etapa se obtienen caracteristicas en el dominio espacial y
en el dominio frecuencial, buscando una mejor representacion de las regiones de
interés en las mamografias.

Para obtener las caracteristicas en el dominio espacial se aplica la técnica de
enventanado, para obtener regiones rectangulares, ventanas o parches de las
mamografias, generando asi un conjunto de pequefas imagenes. El tamafo de
cada ventana se determina mediante un analisis estadistico de los tamafios de las
masas detectadas en las mamografias, lo que asegura una divisién adecuada de
las regiones de interés. Las ventanas se obtienen tanto en areas con masas como
en regiones sin ellas, como se observa en la Figura 3.14., Figura 3.15. y Figura 3.16.

Para obtener las caracteristicas en el dominio frecuencial se aplica la Transformada
de Fourier a las ventanas generadas en la fase previa. Esto permite consolidar un
segundo conjunto de datos que representa el dominio frecuencial, como ilustra la
Figura 3.18., complementando asi el analisis en el dominio espacial. Esta
transformacién enriquece la capacidad de deteccidn y caracterizacion de patrones
y texturas asociados a las masas.

A cada ventana del dominio espacial y frecuencial se le extraen caracteristicas
estadisticas y de energia que se agrupan en vectores. Figura 3.12. ilustra de forma
esquematica la ETAPA 3 de este proceso.

Figura 3.12. Diagrama de bloques ampliado de la ETAPA 3.
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Fuente: [Elaboracion propia]
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3.3.1 Enventanado

El proceso de enventanado se enfoca en identificar las areas especificas de las
mamografias donde se calcularan los vectores de caracteristicas para las tres
clases bajo estudio: tejido normal, tejido benigno y tejido maligno. En la Figura 3.13.
se logra observar de manera mas detallada el procedimiento a emplear. Su objetivo
es capturar la diversidad de las caracteristicas del tejido presente en la mamografia
en funcién de la ubicacion de la ventana.

Figura 3.13. Diagrama de bloques ampliado para el enventanado en el dominio
espacial de la ETAPA 3.
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Fuente: [Elaboracion propia]

Para lograr esto, se extraen vectores de todas las ventanas posibles dentro de la
region de interés. Esta metodologia permite obtener una representacion completa
de las caracteristicas presentes en diferentes areas de la imagen mamografica.
Dado que no todas las imagenes en el conjunto de datos MIAS son pertinentes para
este analisis, se optd por utilizar unicamente las 266 mamografias que contienen
las tres clases de interés. Esto garantiza que el analisis se centre en las imagenes
que proporcionan la informacién necesaria para clasificar con precision los
diferentes tipos de tejido.

3.3.1.1 Enventanado para tejido con masa

Para este propdsito especifico, se utilizé la informacion disponible en el conjunto de
datos. Inicialmente, se procedié a identificar las coordenadas de los centroides de
las masas y sus dimensiones. Luego, se implementdé el Método de Ventanas
Traslapadas en cada una de ellas.
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La cantidad de ventanas utilizadas en el analisis de las masas se decide
considerando tres aspectos esenciales: las dimensiones del area a enventanar, el
grado de superposicion entre las ventanas y el tamafo de la ventana.

e Las dimensiones del area a enventanar (masas): acotan las zonas donde se
aplicara el método de ventanas traslapadas.

o EIl grado de superposicion: entre las ventanas se define por el porcentaje de
traslape, fijado en un 95% en esta instancia, con la intencién de obtener la
maxima informacion dentro de ventanas adyacentes.

o EIl tamano de la ventana: se ajusta para cubrir una parte significativa del area
del objeto de interés (masas), garantizando que las caracteristicas calculadas
sean representativas. Esta dimensidén se determina mediante un analisis de la
informacion sobre el area de las masas proporcionada por el conjunto de datos
MIAS.

Tabla 3.2. Estadisticas de las areas de las masas contenidas en el dataset MIAS.

MEDIDA VALOR

Diametro Minimo 33.8953 px
Diametro Maximo | 393.9742 px

Area Minima 901 px?2

Area Maxima 121905 px2
Area Promedio 13368.7241 px?
Area Moda 7525 px>2

Fuente: [Elaboracion propia]

En la Tabla 3.2. se presenta informacion estadistica sobre el area de las masas,
calculada a partir de los radios contenidos en el conjunto de datos MIAS. Este
analisis estadistico permite relacionar las areas maximas y minimas de las masas
con un valor propuesto para el area de la ventana.

De acuerdo con los datos extraidos de la Tabla 3.2., se ha seleccionado un area de
ventana de 2500 pixeles (cuadrado con lado de 50 pixeles). Esta eleccion se basa
en el hecho de que es aproximadamente el doble del area minima de una masa y
se aproxima a la moda de las areas. Esto garantiza que las masas minimas se
capturen completamente sin pérdida de informacion y que las masas mas grandes
se puedan analizar adecuadamente con multiples ventanas dentro de su area.
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Este procedimiento se realiza para ambas clases de tejido con masas, benigno y
maligno, creando un nuevo conjunto de datos. En total, se generan 13.718 ventanas
para cada clase (11.278 destinadas para train y 2.440 para test).

La Figura 3.14 ilustra un ejemplo de la ubicacion de ventanas generadas para el
tejido con masa. En la Figura 3.14a se observa la distribucion general, mientras que
la Figura 3.14b muestra un acercamiento donde se destacan tres elementos clave:
en azul, una circunferencia que indica la ubicacion de la masa segun las
coordenadas proporcionadas por el dataset; en amarillo, el tamafio de la ventana
definida; y en rojo, las ventanas generadas alrededor de la masa para su analisis.

Figura 3.14. Distribucién de ventanas generadas por los algoritmos de
enventanado para el tejido con masa, aplicados a la mamografia mdb012.

Fuente: [Elaboracion propia]

3.3.1.2 Enventanado para tejido normal

Para este enventanado, es fundamental que la cantidad de ventanas generadas
para el tejido normal sea igual a la de los tejidos con masa (13.718), garantizando
asi un dataset balanceado. Las ventanas se distribuyen aleatoriamente en las
regiones sanas de la mama, considerando dos aspectos clave:

o Evitar regiones con masa: el algoritmo fue configurado para no generar
ventanas cerca de las masas, restringiendo la seleccion en funcion de las
coordenadas y el radio de la anomalia, asegurando que solo se analizaran areas
sanas de la mama.
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o Evitar el fondo de la imagen: durante la etapa de procesamiento, el fondo de
la imagen se convierte en negro (intensidad = 0), permitiendo al algoritmo
identificar y excluir las ventanas generadas en estas areas irrelevantes.

El algoritmo implementado cumplié con dos consideraciones clave: aleatoriedad en
la seleccidn y la cobertura suficiente de la region de interés. Ademas, se incluyeron
tanto mamografias con tejido normal como aquellas con tejido comprometido para
asegurar una mayor diversidad en las caracteristicas del tejido sano. Como
resultado, se generd un dataset de 13.718 ventanas, proporcionando una base de
datos balanceada para los analisis posteriores.

La Figura 3.15 muestra un ejemplo de la ubicacién de ventanas generadas para el
analisis de tejido normal en mamografias que contienen masas. En esta distribucion,
las ventanas se generan de forma aleatoria en las regiones de tejido normal,
evitando las areas cercanas a la masa. Para garantizar esta exclusion, se utiliza un
margen de error del 20% sobre el radio real de la masa, representado por una
circunferencia azul. La ubicaciéon exacta de la masa, segun las coordenadas del
dataset, se marca con una circunferencia roja, mientras que el tamano de cada
ventana estd delimitado por un cuadrado amarillo. Las ventanas generadas,
marcadas en verde, se distribuyen en el resto de la region mamaria, asegurando
que no intercepten con el area delimitada por el margen de error. Este enfoque
optimiza la extraccion de informacién exclusivamente del tejido normal.

Figura 3.15. Ventanas generadas por los algoritmos de enventanado para el tejido
normal en imagen con masa, aplicados a la mamografia mdb012.

Fuente: [Elaboracion propia]
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Por otro lado, la Figura 3.16 ilustra la distribucidon de ventanas generadas para
mamografias que no contienen masas. En estos casos, las ventanas se generan
aleatoriamente a lo largo de toda la region mamaria, permitiendo una cobertura
uniforme del tejido normal para su posterior analisis.

Figura 3.16. Distribucion de ventanas generadas para tejido normal en
mamografias que no contienen masas.

Fuente: [Elaboracion propia]

Finalizada la extraccion de ventanas para todas las clases, los conjuntos de datos
resultantes fueron combinados en un unico dataset compuesto por un total de
41.154 ventanas, denominado Dataset de Ventanas Espaciales. Este dataset
unificado permite un analisis mas eficiente y garantiza que todas las clases estén
representadas de manera adecuada para los procesos posteriores de clasificacion.

3.3.2 Transformacion al dominio frecuencial

Hasta este punto, todas las operaciones realizadas han sido en el dominio espacial,
como se ha detallado en el marco tedrico. No obstante, una vez obtenido el Dataset
de Ventanas Espaciales, se procede a realizar una transformacion al dominio
frecuencial y de esta manera obtener un nuevo Dataset de Ventanas Frecuenciales.
Este cambio es clave, ya que permite analizar la imagen desde una perspectiva
distinta, transformando la informacion espacial en frecuencial mediante técnicas
especificas de procesamiento. En la Figura 3.17. se ilustra con mayor detalle el
procedimiento empleado para realizar este cambio de dominio.
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A diferencia de otros estudios publicados [14], [15] y [16], en este trabajo se integra
tanto el analisis en el dominio espacial como en el frecuencial para el proceso de
clasificacion. Esto proporciona una vision mas completa y robusta de las
caracteristicas de las imagenes, mejorando el desempefio en la deteccion y
clasificacion de patrones relevantes en los datos.

Figura 3.17. Diagrama de bloques ampliado para la extraccidn de caracteristicas
del dominio frecuencial de la ETAPA 3.

ETAPA 3
Transformacién al Dominio Frecuencial

Creacion del segundo Dataset

Espectros
frecuenciales del
tejido benigno

Ventanas con
tejido benigno

Dataset de
Extraccwton_ de Caracteristicas
caracteristicas Frecuenciales

SALIDA

Espectros
frecuenciales del
tejido maligno

Transformada de Ventanas con Espectro
Fourier 2D tejido maligno Frecuencial

Ventanas con Espectros

tejido normal frecuenciales del
tejido normal

(D Frect

Fuente: [Elaboracion propia]
Espectro frecuencial en escala logaritmica

En este bloque, cada ventana extraida del dataset de ventanas es procesada
mediante la Transformada de Fourier Discreta bidimensional, lo que permite
convertir la imagen del dominio espacial al dominio frecuencial. Posteriormente, se
obtiene el espectro de frecuencia en escala logaritmica, que facilita la visualizacion
de las caracteristicas frecuenciales de la imagen. Este espectro describe la
densidad la densidad de las frecuencias (eje Y) y su distribucion (eje X), lo que
resulta util para identificar la presencia de ruido en zonas especificas de la imagen
en funcion de su frecuencia [65]. La Figura 3.18. presenta una ilustracion de estos
conceptos.

Una vez finalizada la transformacién de los parches de todo el dataset de ventanas,
se genera un nuevo conjunto de datos compuesto por 41.154 ventanas,
denominado Dataset de Ventanas Frecuenciales. Este nuevo dataset facilita el
analisis de las imagenes en el dominio frecuencial, lo que ofrece una perspectiva
adicional y complementaria al analisis en el dominio espacial. El enfoque dual de
ambos dominios permite identificar diferencias significativas entre las caracteristicas
de las imagenes, optimizando el proceso de clasificacion y deteccién en etapas
posteriores.
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Figura 3.18. Ejemplos de los espectros de frecuencia generados.

=

Fuente: [Elaboracion propia]

3.3.3 Extraccion de caracteristicas

Una vez obtenidos los datasets de ventanas en ambos dominios, espacial y
frecuencial, se procede a convertirlos en un Dataset de Caracteristicas Espaciales
y un Dataset de Caracteristicas Frecuenciales.

Figura 3.19. Obtencion del vector de caracteristica a partir de las ventanas.

Operaciones
matematicas

—— 1. Maximo —
——— 2. Minimo — 2

Dataset Ventanas )
Espaciales — 3. Mediana —_—

h . —— 4. Promedio ——»| #

5. Desviacion #
{ Estandar
_._0/0_._
——0 .
6. Curtosis — #

S 7. Asimetria ——» #

Dataset Ventanas
Frecuenciales

- - . —L 8. Contraste ———»| #

> 9. Energia — #

Vector de Caracteristicas Espaciales (10)
Vector de Caracteristicas Frecuenciales (10)

_  » 10. Homogeneidad ——»| #

Fuente: [Elaboracion propia]
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Para ello, cada imagen de ambos datasets es sometida a 10 operaciones
matematicas, lo que transforma cada imagen en un vector de caracteristicas
compuesto por 10 valores. Este proceso permite representar las imagenes de
manera mas compacta y adecuada para su analisis posterior. En la Figura 3.19. se
muestra graficamente la extraccion de este vector de caracteristicas a partir de las
operaciones aplicadas a los datasets.

3.4 ETAPA 4. Seleccion de caracteristicas

Inicialmente esta etapa abarca el analisis y el pre-procesamiento del conjunto de
datos de caracteristicas, empleando dos técnicas principales: eliminacion de valores
atipicos (outliers) y la normalizacion de los datos. A continuacién, se explican las
técnicas de seleccion de caracteristicas que brindan un mayor poder discriminante
entre las tres clases de interés. La Figura 3.20. muestra una representacion grafica
del proceso llevado a cabo en este bloque.

Figura 3.20. Diagrama de bloques ampliado para la ETAPA 4.

ETAPA 4

Pre-procesamiento de las caracteristicas

Eliminacion de los
outliers Método de

Dataset de Raking Paciartete
't d Caracteristicas
Czracre{' "f“c";‘s , . Normalizacion de Seleccion de Espaciales /
spaciales /| —— los datos caracteristicas Frecuenciales
Frecuenciales Seleccionadas
ENTRADA Método de SALIDA
. Balance del Wrappers

dataset

Fuente: [Elaboracion propia]

Para iniciar el pre-procesamiento de caracteristicas, se siguieron los siguientes
pasos de manera consecutiva:

e Eliminacion de outliers: Se utilizd la funcién isoutlier de Matlab mediante el
método de cuartiles, eliminando el 31.39% de los datos identificados como
atipicos en el dominio espacial y el 11.81% en el dominio frecuencial.

¢ Normalizaciéon de datos: Se empled la funcibn mapminmax de Matlab para
limitar los valores en un rango de [0, 1].
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e Balance del dataset: debido a la eliminacion de outliers, el conjunto de datos
quedd desbalanceado. Se realiz6 un balance eliminando datos de forma
aleatoria para cada una de las tres clases, resultando en un dataset de 28.245
datos para el dominio espacial y 36.285 datos para el dominio frecuencial.

Una vez preprocesadas las caracteristicas, se realizaron varios tests de
gaussianidad para todas ellas, lo cual es crucial para determinar las técnicas de
seleccién de caracteristicas. Se utilizaron los tests Anderson-Darling (ADtest),
Kolmogorov-Smirnov  (KStest) y Lilliefors (Lillietest)) que confirmaron la
gaussianidad en algunas caracteristicas.

Finalmente, se emplearon técnicas de ranking y wrappers para la seleccion de
caracteristicas.

3.4.1 Rankings

Se empled la funcién relieff de Matlab, una variacion del método relief disefiada para
problemas de mas de dos clases. En este estudio, se configurd con un valor de k =
7 para generar el ranking de caracteristicas. Este valor de k fue seleccionado tras
probar variaciones en el parametro (véase el apartado 4.2.1). La eleccion final de
k = 7 se baso en su desempefio en los rankings generados.

3.4.2 Wrappers

Para llevar a cabo esta seccidn se realiza una busqueda heuristica donde se
generaron subconjuntos de caracteristicas. Esta técnica evalua el rendimiento al
agregar o eliminar caracteristicas, manteniendo la combinacion con el mejor
desempeno. Se configurd la funcidn classify de Matlab para emplear los algoritmos
Mahalanobis, LDA y QDA como clasificadores en la técnica de wrappers.

En la implementacion de wrappers, se empled la funcidon sequentialfs de Matlab.
Esta funcion efectia una validacion cruzada de 10 folds para cada subconjunto de
caracteristicas en analisis. Después, promedia los resultados obtenidos de todos
los folds y procede a evaluar el siguiente subconjunto.

La configuracion de sequentialfs incluyo la creacion de una particion aleatoria para
la validacion cruzada, usando la funcion cvpartition con una particion 'KFold'.

Finalmente se configurd al algoritmo implementado una seleccion hacia adelante,
que consiste en afadir caracteristicas una por una eligiendo las mejores, y una
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seleccion hacia atras, comenzando con todas las caracteristicas y eliminando
aquellas que reducen el desempeiio.

3.5 ETAPA 5. Técnicas de clasificacion

3.5.1 Aprendizaje superficial

Esta seccion describe las técnicas de clasificacion implementadas, utilizando
clasificadores estadisticos y maquinas de aprendizaje. Estos métodos requieren un
proceso previo de segmentacion, extraccion y seleccion de caracteristicas para
diferenciar entre tejido normal, benigno y maligno.

El dataset de caracteristicas seleccionadas, balanceado con 9.415 datos por clase
para el dominio espacial y 12.095 datos por clase para el dominio frecuencial, datos
provenientes del apartado 3.4, sirve como entrada para este bloque. Para el
entrenamiento de cada algoritmo de clasificacién, se emplea el 70% de los datos,
distribuidos entre las tres clases. El 30% restante se reserva como datos de prueba,
utilizados para evaluar el rendimiento de los algoritmos implementados. En la Figura
3.21 se presenta una representacion visual del procedimiento aplicado en esta
etapa.

Figura 3.21. Diagrama de bloques ampliado para el aprendizaje superficial de la

ETAPA S
Clasificacién
Aprendizaje superficial .
R e ~ Tejido Normal
| Redes de comité |——» Tejido con Masa Benigna
e - Tejido con Masa Maligna
—— Naive Bayes SALIDA
— LDA
. QDA
— KNN :  —
i . Clasificacién
ctasetde ! Dist. Maalanobis I
Espaciales / i i Tejido Normal
ialt Dist. Euclidiana . : Tejido con Masa Benigna
Seleccionadas Tejido con Masa Maligna
ENTRADA SYM ! SALIDA
=/ Random Forest
> RBF

— - MLP

Fuente: [Elaboracion propia]
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La Figura 3.21 presenta una clasificacion de los algoritmos empleados en el
sistema, organizados en tres categorias principales: Clasificadores Estadisticos (en
color rosado), Maquinas de Aprendizaje (en color rojo) y Redes Neuronales (en color
naranja). Ademas, se incluye una Red de Comité (en color café), disefiada para
actuar como un mecanismo de post-procesamiento y mejorar la robustez de los
resultados obtenidos por los algoritmos de clasificacion.

A continuacion, se detalla la configuracion y los parametros empleados en cada uno
de los elementos mencionados.

3.5.1.1 Clasificadores estadisticos

Se detallan a continuacién las configuraciones empleadas para cada clasificador
estadistico. Los parametros seleccionados fueron determinados heuristicamente,
basandose en el rendimiento de la clasificaciéon obtenida. No obstante, el sistema
desarrollado permite modificar algunos de estos parametros.

¢ Naive Bayes (NB):

En el caso del clasificador Naive Bayes (NB), se empez6 con una prueba de
normalidad sobre las caracteristicas extraidas, empleando los tests de Lillitest,
ADtest y KStest. Después, se entrené un modelo para cada universo de datos. De
todos los modelos entrenados, se escogio el que presento el mayor desempefio en
términos de exactitud, tomando en cuenta también el analisis de ANOVA.

e LDA:

Se empled la técnica de clasificacion 'fitcdiscr' de Matlab, especificando el tipo de
discriminacion 'linear’ para LDA.

e QDA:

Se aplico la técnica de clasificacion fitcdiscr' de Matlab, con la discriminacién de
tipo 'quadratic’ especificada para QDA.

e KNN:

En la implementacion de K-NN, se evaluaron diversas configuraciones de modelos
variando el numero de vecinos (k = 5,7,11,13,17,19). Cabe destacar que, al
tratarse de un sistema de tres clases, el numero de vecinos no debe ser multiplo de
3. De todos los modelos entrenados, se seleccioné el modelo con k = 7, que mostro
el mejor desempefio basado en la métrica de exactitud y el analisis ANOVA.
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o Distancia Euclidiana y Distancia Mahalanobis:

Para estos clasificadores, se aplicaron directamente sus ecuaciones (Capitulo 2,
apartado 2.2), lo que hizo innecesario ajustar otros parametros. Los algoritmos se
configuraron para calcular la probabilidad a priori en funcion de la cantidad de datos
por clase utilizada en el entrenamiento.

3.5.1.2 Maquinas de aprendizaje

¢ Maquinas de vectores de soporte (SVM):

En esta ocasion, dado que el sistema es de tres clases, se emplearon SVM bajo el
modelo "ClassificationECOC", un clasificador multiclase basado en codigos de
salida de correcciéon de errores (ECOC). A continuacion, se detallan los valores
configurados:

v' Kernel: se selecciono la funcién de base radial (RBF) por su mejor desempefio
en comparacion con las funciones lineales y polinomiales de segundo, tercer y
cuarto orden.

v Numero de entradas: el vector de entrada estd compuesto por las
caracteristicas mas discriminantes seleccionadas en la ETAPA 3. Extraccion de
caracteristicas

v" Matriz de costo: se utilizaron los valores [0 2 3; 2 0 3; 5 5 0], los cuales
mostraron el mejor rendimiento. Se probaron diferentes matrices considerando
que el costo de una mala clasificacion en el tejido maligno es mayor que en el
tejido normal o benigno.

v" Probabilidad a priori de las clases: ajustada a 0.33 para cada clase, debido a
que el dataset esta balanceado. Las modificaciones en la probabilidad a priori
no mejoraron el rendimiento.

v Método de optimizacion: se empled el algoritmo onevsone (OVO) por sus
mejores resultados, aunque también se evaluaron los algoritmos onevsall (OVA).

v" Cross-validacion: se utilizaron tanto 5 Folds como 10 Folds, con resultados

similares y una variacion menor al 1%. Se selecciono la configuracion con mejor
desempefio y el menor numero de vectores de soporte.
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¢ Random Forest:

El clasificador fue configurado con 100 arboles de decision, un maximo de 50
divisiones por arbol y un tamafio minimo de hojas de 15. La seleccion de
caracteristicas en cada nodo se realizd mediante el indice de Gini, criterio que
minimiza la impureza de los subconjuntos generados en cada particion.

Para evaluar el desempeno del modelo, se utilizoé el error de clasificacion como
funcion de costo, la cual mide la proporcion de muestras mal clasificadas en el
conjunto de prueba. Ademas, se habilito la prediccion fuera de bolsa (Out-of-Bag,
OOB), permitiendo obtener una estimacion del error sin necesidad de un conjunto
de validacion adicional.

Dado que el numero de caracteristicas influye en la calidad de las predicciones, se
utilizé un subconjunto de las cuatro caracteristicas mas relevantes en cada
instancia. La importancia de las caracteristicas se analizé mediante la métrica OOB
Permuted Predictor Delta Error, que cuantifica el incremento del error del modelo al
permutar aleatoriamente cada caracteristica, identificando asi las variables con
mayor impacto en la clasificacion.

Finalmente, para optimizar el tiempo de codmputo, se habilité la ejecucion en paralelo
mediante Parallel Computing Toolbox, mejorando la eficiencia del entrenamiento.

3.5.1.3 Redes neuronales

En la seccion dedicada a las maquinas de aprendizaje tradicionales, se
implementaron dos tipos de redes neuronales: RBF y MLP. A continuacién, se
enumeran los parametros elegidos para cada red.

e Funcioén de base radial (RBF)

Se realizaron 347 combinaciones con las caracteristicas seleccionadas mediante el
método de wrappers.

Funcion de activacion de la capa oculta: Funcion de base radial.
Error y/o meta a alcanzar: 0.01

Parametro de extensién para las funciones de base radial: 1
Numero maximo de neuronas en la capa oculta: 30

Incremento: 1

ANANANAY
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e Perceptrén multicapa (MLP)

Se llevaron a cabo distintas combinaciones con las caracteristicas seleccionadas
mediante el método de wrappers.

v' Cantidad de neuronas en la capa oculta: 20

v" Funcién de entrenamiento: BFGS quasi-Newton (trainbfg)
v’ Epocas: 360

v' Lr: 0.001

v

Funcién de activacion: Relu, Softmax

3.5.1.4 Redes de comité

Las redes de comité optimizan el desempefo del sistema de clasificacion al
combinar multiples modelos individuales, aprovechando sus fortalezas y reduciendo

sus limitaciones. La Figura 3.22. ilustra el diagrama de la arquitectura implementada
para esta red.

Figura 3.22. Diagrama de integracion de clasificadores en la red de comité.
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Fuente: [Elaboracion propia]

La implementacion adoptada empled un clasificador de votacion dura (Hard Voting),
donde la clase final se asigna segun la mayoria de los votos entre los clasificadores
seleccionados. En caso de empate, se aplicé un mecanismo de votacion ponderada
(Weighted Voting), asignando mayor peso a los modelos con mejor desempefio.

La seleccion de clasificadores se basé en métricas de rendimiento, asegurando una
combinacion 6ptima de modelos complementarios. Finalmente, el esquema de
votacion fue entrenado y evaluado con el conjunto de datos, lo que permitié mejorar
la precision y confiabilidad del sistema de clasificacion.
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3.5.2 Aprendizaje Profundo

En esta seccion se describen las técnicas de clasificacion implementadas en el
aprendizaje profundo. Se disefid una Red Neuronal Convolucional (CNN) desde
cero y, ademas, se configuraron modelos preentrenados mediante la técnica de
transferencia de aprendizaje [21], [24], destacandose arquitecturas como VGG,
ResNet, DenseNet e InceptionV3.

A diferencia de los clasificadores mediante aprendizaje superficial, estos modelos
procesan directamente las imagenes como entrada, sin requerir etapas previas de
segmentacion, extraccidon o seleccion de caracteristicas. Esto se debe a su
capacidad para procesar y extraer automaticamente las caracteristicas relevantes
a través de su estructura interna, optimizando asi el flujo de trabajo y el analisis de
las imagenes.

En la Figura 3.23., se aprecian dos enfoques diferenciados para esta clasificacion:
la CNN disefiada desde cero (resaltada en color violeta) y las arquitecturas
preentrenadas utilizadas en la transferencia de aprendizaje (resaltadas en color
morado).

Figura 3.23. Diagrama de bloques ampliado para el aprendizaje profundo de la
ETAPA 5.
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Fuente: [Elaboracion propia]
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A continuacién, se describen las configuraciones empleadas en los métodos
mencionados, incluyendo el disefio y entrenamiento de las redes, las caracteristicas
de las imagenes utilizadas, asi como los métodos de data augmentation y transfer
learning implementados.

3.5.2.1 CNN

Para la clasificacion de tejido normal, tejido con masa benigna y tejido con masa
maligna mediante aprendizaje profundo, se disefié una Red Neuronal Convolucional
(CNN) adaptada para procesar imagenes en escala de grises con un tamafio de
50x50 pixeles. El conjunto de datos se dividid en un 70% para entrenamiento y un
30% para prueba. Se evaluaron tres escenarios: sin aumento de datos, con aumento
en la fase de entrenamiento y con aumento en ambas fases.

Para la ampliacion del dataset se aplicaron técnicas de data augmentation,
incluyendo rotaciones en distintos grados, desplazamientos horizontales y
verticales, inversiones en ambos ejes y escalamiento mediante zoom.

Optimizacidon con Keras Tuner

Para determinar la configuracion éptima del modelo, se emple6 Keras Tuner, el cual
permitié ajustar los hiperparametros de la arquitectura con el objetivo de maximizar
el rendimiento del modelo. En este proceso, se priorizd la métrica de recall para
garantizar una alta sensibilidad en la deteccién de tejidos anormales. Se optimizaron
los siguientes aspectos clave:

¢ Numero de capas convolucionales: Se evalu6 cuantas capas convolucionales
eran necesarias para capturar adecuadamente las caracteristicas del tejido en
cada dominio.

¢ Numero de filtros por capa: Se ajustdé la cantidad de filiros en cada capa
convolucional, variando entre 16 y 64 filtros en la primera capa y entre 32 y 128
filtros en las capas subsiguientes, dependiendo de la complejidad de la
representacion.

¢ Unidades en capas densas: Se exploraron diferentes cantidades de unidades

en las capas completamente conectadas, con valores entre 64 y 512 unidades
en la primera capa densa y entre 32 y 256 unidades en la segunda.
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e Regularizacion y Dropout: Se implementaron técnicas de regularizacién L2
para evitar la complejidad excesiva del modelo y prevenir el sobreajuste.
Ademas, se evaluaron tasas de Dropout entre 0.2 y 0.5 para encontrar el
equilibrio adecuado.

¢ Funcién de activacion: Se probaron ReLU, LeakyRelLU y Mish en las capas
convolucionales, con el fin de mejorar la propagacion del gradiente y evitar el
problema de neuronas muertas.

Una vez completado el proceso de optimizacién, se selecciond la mejor
configuracion del modelo, la cual se utilizé para evaluar el rendimiento en distintos
escenarios. En la Figura 3.24., se ilustra la arquitectura final obtenida tras la
optimizacién con Keras Tuner.

Estructura de la red

Figura 3.24. Estructura de la CNN.

Input Layer (50x50x1)
'
Conv2D (32 filters, 3x3, relu, L2 regularization)
'
BatchNormalization
MaxPooling2D (2x2)
l
Conv2D (64 filters, 3x3, relu, L2 regularization)
'
BatchNormalization
MaxPooling2D (2x2)
|
Conv2D (128 filters, 3x3, relu, L2 regularization)
l
MaxPooling2D (2x2)
|
Flatten
|
Dense (256 units, relu, L2 regularization)
|
Dropout (0.25)
|
Dense (128 units, relu, L2 regularization)
|
Dropout (0.5)
|
Output Layer (3 classes, softmax)

Fuente: [Elaboracion propia]

El modelo comienza con una capa convolucional que aplica 32 filtros de tamafno
3x3, con funcién de activacion RelLU y regularizacion L2, seguida de una capa de
Batch Normalization, que estabiliza las activaciones y acelera el entrenamiento de
la red. Posteriormente, se incorpora una capa de MaxPooling2D con tamafio 2x2, la
cual reduce la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas y permite a esta
primera capa capturar los patrones basicos presentes en las imagenes de entrada.

A continuacion, se introduce una segunda capa convolucional con 64 filtros de
tamano 3x3, manteniendo la activacion ReLU y la regularizacion L2. Seguidamente,
se agrega una capa de Batch Normalization, que mejora la estabilidad del
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entrenamiento, y una capa de MaxPooling2D (2x2) para reducir aun mas la
dimensionalidad de los datos, permitiendo que el modelo extraiga caracteristicas
mas complejas y diferenciadoras.

El modelo continda con una tercera capa convolucional de 128 filtros de tamano
3x3, con activacion RelLU y regularizacién L2, seguida nuevamente de una capa de
MaxPooling2D (2x2), que contribuye a la reduccién de la dimensionalidad y preserva
las caracteristicas mas relevantes de las imagenes.

Posteriormente, la salida de la ultima capa convolucional se aplana mediante la
operacion Flatten, convirtiendo la representacion bidimensional en un vector
unidimensional que servira como entrada para las capas completamente
conectadas (densas).

A continuacion, se introduce una primera capa densa con 256 unidades, activacion
RelLU y regularizacion L2, lo que permite al modelo aprender representaciones mas
abstractas y complejas de los datos extraidos por las capas anteriores.
Seguidamente, se incorpora una capa Dropout con una tasa de 0.25, la cual apaga
aleatoriamente ciertas neuronas durante el entrenamiento para reducir el riesgo de
sobreajuste.

Después, se incluye una segunda capa densa con 128 unidades, activaciéon RelLU
y regularizacién L2, que refina la representacion de las caracteristicas extraidas en
las etapas previas. A continuacidn, se agrega una capa Dropout con una tasa de
0.5, que fortalece la capacidad de generalizacién del modelo al prevenir la excesiva
dependencia de ciertas neuronas durante el entrenamiento.

Finalmente, el modelo concluye con una capa de salida densa con 3 unidades y
activacion softmax, permitiendo la clasificacion de las imagenes en tres categorias:
tejido normal, tejido con masa benigna y tejido con masa maligna.

3.5.2.2 Aprendizaje por transferencia

Otro de los métodos implementados para la clasificacion de tejido normal, tejido con
masa benigna y tejido con masa maligna fue mediante arquitecturas
convolucionales preentrenadas, empleando la técnica de transfer learning. En este
enfoque se utilizaron modelos validados en la literatura, tales como VGG, ResNet,
DenseNet e InceptionV 3.

El proceso de entrenamiento, ilustrado en la Figura 3.25., inicia con la entrada del
conjunto de imagenes preprocesadas, ajustadas a un tamafio de 50x50 pixeles.
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Dado que las redes preentrenadas requieren entradas de 224x224 pixeles [24], fue
necesario realizar una configuracion especifica para adaptarlas. Posteriormente, el
dataset se dividido en 70% para entrenamiento (20% para validacion) y 30% para
pruebas, manteniendo la proporcion original de cada clase.

Figura 3.25. Arquitectura del modelo de clasificacion de imagenes mamograficas
con aprendizaje por transferencia.

GlobalAveragePooling2D

v

Dense (512 units, relu)

v

BatchNormalization

3 canales v

Dat? ; a VGG Dropout (0.5)
augmentation . | ResNet
(rotaciones, - DenseNet v
"aszlzgr?:;es' Espacial Transformada | | Transformada InceptionV3 Dense (3 classes, softmax)
de Fourier ‘Wavelet
Imagenes { l = { l
procesadas Transformacion
i , Aumentode — »  alaentrada | Cargarmodelos | | page de entrenamiento
[ datos (3 canales) pre-entrenados
. '
ENTRADA Clasificacion multiclase
Tejido Tejido Tejido

normal benigno maligno
SALIDA

Fuente: [Elaboracion propia]

Se llevaron a cabo entrenamientos en tres escenarios: sin aumento de datos, con
aumento solo en la fase de entrenamiento y con aumento tanto en entrenamiento
como en prueba. Para la ampliacion del dataset, se aplicaron técnicas de data
augmentation, incluyendo rotaciones en distintos grados, desplazamientos
horizontales y verticales, inversiones en ambos ejes y escalamiento mediante zoom.

Dado que las redes preentrenadas utilizadas fueron entrenadas en ImageNet [24],
que contiene imagenes a color de tres canales, fue necesario adaptar la entrada de
las imagenes en escala de grises a este formato. Para ello, se generaron tres
representaciones: el primer canal conservo la imagen original en el dominio espacial
(correspondiente al dataset previamente generado para dicho dominio); el segundo
canal representd la imagen transformada mediante la Transformada de Fourier
(también proveniente del dataset frecuencial previamente generado); y el tercer
canal incorpord una nueva representacién basada en la Transformada Wavelet.
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En este ultimo caso, se implementd la Transformada Wavelet Discreta (DWT)
utilizando la wavelet de Haar, seleccionada por su simplicidad computacional y por
su capacidad de resaltar transiciones abruptas de intensidad, caracteristica que se
considera util en este estudio para resaltar bordes y estructuras relevantes en
imagenes mamograficas. La transformada permitié descomponer cada imagen en
cuatro subbandas: aproximacion (cA), detalles horizontales (cH), detalles verticales
(cV) y diagonales (cD). Para la construccion del canal correspondiente, se
combinaron las subbandas cA, cH y cV, aplicando un factor de escala de 0.2. Este
valor fue determinado empiricamente con el fin de resaltar los contornos principales
sin introducir ruido excesivo, manteniendo la estructura global aportada por cA. La
subbanda cD fue excluida al concentrar principalmente componentes de alta
frecuencia, considerados menos representativos para la clasificacion mamografica.

Esta estrategia multicanal permiti6 aprovechar las capacidades de las redes
convolucionales preentrenadas en la extraccion de caracteristicas relevantes desde
diferentes dominios de analisis, enriqueciendo la representacion de entrada para la
clasificacion.

Las imagenes transformadas fueron utilizadas como entrada en modelos
preentrenados reconocidos en la literatura, tales como VGG, ResNet, DenseNet e
Inception-v3, los cuales han demostrado ser eficaces en tareas de clasificacion de
imagenes médicas [24]. Estas redes fueron ajustadas mediante la adicion de capas
personalizadas, incluyendo una capa de Global Average Pooling 2D para reducir la
dimensionalidad de las caracteristicas extraidas, seguida de una capa densa con
activacion RelLU para mejorar la capacidad de discriminaciéon. Ademas, se incorporo
una capa de normalizacion (BatchNormalization) para estabilizar el aprendizaje,
junto con una capa de Dropout con un factor de 0.5 para prevenir el sobreajuste.

Finalmente, se afadié una capa densa con activacidén softmax, adaptada para la
clasificacion multiclase en las categorias: tejido normal, tejido benigno y tejido
maligno. La evaluacién del modelo se realizé en términos de métricas estandar de
clasificacion, incluyendo precision, sensibilidad (recall), especificidad y el puntaje
F1, con el objetivo de garantizar un desempefio 6ptimo en la identificacion de
anomalias en imagenes mamograficas.

3.6 CONCLUSIONES

La solucion desarrollada se oriento a la deteccion y clasificacion automatica de tejido
normal, masas benignas y masas malignas en mamografias digitales, mediante un
sistema de vision artificial estructurado en cinco etapas fundamentales, distribuidas
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en dos enfoques complementarios: aprendizaje superficial y aprendizaje profundo.
Para optimizar la representacion de las caracteristicas del tejido mamario, se trabajé
en ambos dominios, espacial y frecuencial, permitiendo una descripcibn mas
completa de las texturas y patrones presentes en las imagenes mamograficas.

El aprendizaje superficial abarco las etapas de seleccion de la base de datos,
procesamiento, extraccidon de caracteristicas, seleccion de caracteristicas y
clasificacion. Este procedimiento permitié evaluar y ajustar de manera transversal
diversas técnicas en cada etapa, logrando un sistema flexible y optimizado.

Dentro de este enfoque, el procesamiento de imagenes aplicd una serie de técnicas
para la mejora del contraste, segmentacién por umbralizacion para eliminar
artefactos. Se aplicd una transformacion exponencial para realzar bordes,
combinada con umbrales heuristicos para oscurecer el exterior, y un suavizado
morfolégico para homogenizar la textura. Ademas de la eliminacién del tejido
pectoral para evitar interferencias en la clasificacion.

En la etapa de extraccion de caracteristicas, se implementé un método de
enventanado para obtener ventanas en areas de tejido normal y con masas,
permitiendo asi generar regiones de analisis, asegurando la representacion
equilibrada de los tejidos. Posteriormente, se aplicod la Transformada de Fourier a
las ventanas generadas, logrando un conjunto de datos en dominio espacial y otro
en dominio frecuencial, maximizando la representacion de texturas y patrones.

La etapa de seleccion de caracteristicas permitié reducir la dimensionalidad del
problema aplicando técnicas estadisticas y heuristicas. Se eliminaron valores
atipicos, se normalizaron los datos y se emplearon técnicas de ranking y wrappers,
asegurando que solo las caracteristicas mas discriminantes fueran utilizadas en la
clasificacion.

Finalmente, en la etapa de clasificacion, se implementaron algoritmos estadisticos
incluyendo Naive Bayes, LDA, QDA, KNN, Distancia Mahalanobis y Distancia
Euclidiana, junto con algoritmos de aprendizaje automatico como SVM y Random
Forest, ademas de redes neuronales RBF y MLP. También se utiliz6 un esquema
de Redes de Comité, combinando multiples modelos mediante votacion mayoritaria
para generar resultados con mejores desempefios, mejorando la robustez y
precision del sistema. Estos clasificadores se evaluaron en ambos dominios,
espacial y frecuencial, y se realizé una fusién de ambos dominios combinando los
vectores de caracteristicas.
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Por otro lado, el aprendizaje profundo integra de manera directa algunas etapas
como el procesamiento, la extraccion y la seleccion de caracteristicas dentro del
modelo de clasificacion, optimizando el flujo de trabajo mediante Redes Neuronales
Convolucionales (CNNs) y modelos preentrenados con transferencia de
aprendizaje. Se implementaron dos escenarios:

Se disefid una CNN desde cero adaptada para imagenes de 50x50 pixeles en
escala de grises, optimizada mediante Keras Tuner, permitiendo que el modelo
aprenda automaticamente caracteristicas discriminantes de las imagenes tanto
en el dominio espacial como en el frecuencial para luego clasificarlas. Una vez
obtenido el modelo 6ptimo, se implementd un enfoque multimodal que integra
caracteristicas espaciales y frecuenciales utilizando arquitecturas CNN
multimodales, en las que cada dominio fue procesado de forma independiente a
través de ramas especializadas. Posteriormente, se realizé una fusion en una
capa de concatenacion, optimizando la representacion combinada para la
clasificacion final.

Se hizo uso de transferencia de aprendizaje con modelos preentrenados como
VGG, ResNet, DenseNet e InceptionV3, ajustados para la clasificacién
multiclase. Para adaptar las imagenes en escala de grises a las entradas de tres
canales requeridas por los modelos preentrenados, se generaron tres
representaciones: el primer canal conservo la imagen en el dominio espacial,
mientras que los otros dos canales se obtuvieron mediante la Transformada de
Fourier y la Transformada de Wavelet. Esta combinacion aprovechd las
capacidades jerarquicas de las redes preentrenadas para extraer
automaticamente caracteristicas discriminantes.

Es relevante mencionar que, aunque los algoritmos de aprendizaje profundo
facilitan el desarrollo al integrar la obtencion de parametros, este enfoque demanda
un costo computacional considerablemente mas alto.
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4. PRUEBAS Y RESULTADOS

Este capitulo expone los resultados obtenidos al aplicar los métodos propuestos en
el Capitulo 3, basados en aprendizaje superficial y aprendizaje profundo, para
clasificar tejido mamario en categorias de tejido normal, tejido con masa benigna y
tejido con masa maligna en imagenes mamograficas digitales.

El dataset utilizado se describe en detalle, especificando los datos y ajustes
aplicados para el desarrollo de las etapas posteriores, complementando la
informacion general del Capitulo 3.

Se evalua el rendimiento de los algoritmos de seleccidon de caracteristicas,
especificamente Ranking y Wrappers, analizando su efecto en la reduccion de la
dimensionalidad y en el rendimiento de los modelos.

Los resultados de los modelos de aprendizaje superficial, que incluyen Naive Bayes,
LDA, QDA, Distancia Euclidiana, Distancia Mahalanobis, KNN, Random Forest,
SVM, RBF y MLP, se comparan con los modelos de aprendizaje profundo, que
incluyen una CNN y modelos preentrenados como VGG16, VGG19, ResNet50,
Resnet101, DenseNet121, DenseNet201 e InceptionV3, utilizando en ambos
métodos de clasificacion métricas de precision global (Accuracy), precisién por clase
(Precision), puntuacion F1 (F1-Score), sensibilidad (Recall) y especificidad
(Specificity). Estas métricas permiten medir la efectividad de cada modelo en la
clasificacion de los diferentes tipos de tejido.

Por ultimo, se realiza un analisis comparativo con estudios previos, situando los
resultados obtenidos en un contexto académico mas amplio y evaluando las
fortalezas, aplicaciones y limitaciones de cada enfoque en el sistema desarrollado.

4.1 Descripcion del Dataset

El dataset MIAS [18] se utilizé en las pruebas, compuesto por 322 mamografias
digitales de distinto tamano, ajustadas a 1024 x 1024 pixeles para facilitar su
manejo, como se describe en la ETAPA 1. Seleccion de la base de datos. Dado que
el enfoque del sistema es la deteccion de tejido normal y con masas, se
consideraron 207 imagenes de tejido normal, 40 de tejido con masa benigna y 19
de tejido con masa maligna. Las 56 imagenes que contenian microcalcificaciones u
otras afecciones se descartaron, quedando 266 imagenes disponibles.
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Dataset para el Dominio Espacial

De cada mamografia seleccionada, se extrajo aleatoriamente la mayor cantidad
posible de sub-imagenes o ventanas de 50x50 pixeles, con un area de 2500 pixeles
cada una, concentrandose en las regiones de tejido normal y de masas. Tras el
procesamiento, se generd un dataset equilibrado de 9.415 vectores para cada clase,
cada uno con 10 caracteristicas discriminantes, optimizando asi la representacion
de cada tipo de tejido para el analisis posterior.

Dataset para el Dominio Frecuencial

En el caso del dominio frecuencial, las mismas ventanas extraidas previamente
fueron sometidas a una transformacién para obtener el espectro de cada una. Este
procedimiento generd un dataset equilibrado de 12.095 vectores por clase, cada
uno compuesto por 10 caracteristicas relevantes para el dominio frecuencial,
permitiendo asi una representacion detallada de cada tipo de tejido en un dominio
complementario para analisis mas profundos y comparativos.

4.2 Pruebas y resultados para algoritmos de seleccidon de caracteristicas

La técnica de seleccidn de caracteristicas se aplica exclusivamente sobre los datos
extraidos tras el proceso de segmentacién. En esta etapa, el objetivo es reducir los
conjuntos de caracteristicas a aquellas que resulten mas relevantes para el analisis,
optimizando asi la eficiencia y precision del modelo. Para determinar las
caracteristicas clave, se implementan dos procedimientos de seleccion que evalua
la pertinencia de cada variable en el contexto de este estudio.

4.2.1 Resultados de Ranking

Como se describe en el apartado 3.4.1, se empled el algoritmo ReliefF para realizar
la seleccion de caracteristicas tanto en el dominio espacial como en el frecuencial.
Este proceso se aplicd a un sistema multiclase con tres categorias: tejido normal,
masa benigna y masa maligna.

Para analizar el impacto del parametro k, se realizaron pruebas con distintos
valores: 3,5,6, 7,9y 10. Las Tabla 4.1y Tabla 4.2 presentan los rankings obtenidos
para cada configuracion en los respectivos dominios, organizando las
caracteristicas desde la mas relevante hasta la menos representativa segun los
pesos asignados por el algoritmo.
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El objetivo de esta variacion fue identificar qué valor de k permitia obtener una
jerarquia de caracteristicas mas coherente con los patrones esperados en los datos,
y facilitar la posterior seleccion de subconjuntos representativos para el
entrenamiento de los clasificadores.

4.2.1.1 Resultados de Ranking por cada valor de k

Para cada valor de k seleccionado, se aplico el algoritmo ReliefF en el conjunto de
datos y se obtuvo un ranking de las caracteristicas, ordenadas de la mas a la menos
relevante en términos de su capacidad discriminante. Los resultados para las
caracteristicas espaciales se presentan en la Tabla 4.1. y los resultados para las
caracteristicas frecuenciales se presentan en la Tabla 4.2., donde cada columna
corresponde a un valor de k y cada fila muestra la posicion de cada caracteristica
en el ranking de acuerdo con ese valor.

Tabla 4.1. Ranking de caracteristicas espaciales para distintos valores de k en
ReliefF.
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Fuente: [Elaboracion propia]

Tabla 4.2. Ranking de caracteristicas frecuenciales para distintos valores de k en

RelieffF.
o . Cantidad de k vecinos

N Caracteristica k=3 % =3 % —6 =7 % =9 =10
1 Promedio 10 10 10 10 10 10
2 | Desviacion Estandar 8 3 3 2 2 2
3 Curtosis 2 2 2 3 3 &
4 Asimetria 1 1 1 1 1 1
5 Entropia 5 5 5 5 5 5
6 Energia Total 9 9 9 9 9 9
7 Energia Baja 6 6 6 6 6 6
8 Energia Media 7 7 7 7 7 7
9 Energia Alta 8 8 8 8 8 8
10| indice Compacidad 4 4 4 4 4 4

Fuente: [Elaboracion propia]
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4.2.1.2 Asignacion de puntos y puntaje total

Para consolidar los resultados obtenidos con los diferentes valores del parametro k,
se asignaron puntos a cada caracteristica de acuerdo con su posicion en el ranking
generado por el algoritmo ReliefF. Especificamente, se asigndé un valor entero
equivalente a la posicion obtenida por cada caracteristica (por ejemplo, posicion 1
=1 punto, posicidén 2 = 2 puntos, y asi sucesivamente). Posteriormente, se sumaron
los puntajes correspondientes a cada caracteristica a lo largo de todos los valores
de k evaluados.

La Tabla 4.3. muestra el puntaje total asignado a cada caracteristica en funcion de
su posicion promedio en el ranking. Se presentan por separado los resultados para
las caracteristicas del dominio espacial (Tabla 4.3a) y del dominio frecuencial (Tabla
4.3b), ordenadas de menor a mayor puntaje total, es decir, de mayor a menor
relevancia segun el algoritmo.

Tabla 4.3 Puntaje total de las caracteristicas en funcion de sus posiciones en el
Ranking: a) Caracteristicas espaciales; b) Caracteristicas frecuenciales.

Puesto Caracteristica Puntaje total Puesto| Caracteristica Puntaje total
1 Maximo 6 1 Asimetria 6
2 Mediana 12 2 Desviacion Estdndar 15
3 Minimo 18 3 Curtosis 15
4 Desviacion Estandar 28 4 indice Compacidad 24
5 Curtosis 32 5 Entropia 30
6 Asimetria 33 6 Energia Baja 36
7 Promedio 42 7 Energia Media 42
8 Contraste 45 8 Energia Alta 48
9 Energia 54 9 Energia Total 54
10 Homogeneidad 60 10 Promedio 60

a) b)

Fuente: [Elaboracion propia]
4.2.1.3 Interpretacion de resultados y eleccion de K

El analisis de los puntajes totales obtenidos en la Tabla 4.3 muestra la relevancia
de las caracteristicas en funcion de sus posiciones en el ranking para diferentes
valores de k en el algoritmo ReliefF.

En el dominio espacial (Tabla 4.3a), las caracteristicas "Maximo", "Mediana" y
"Minimo" obtuvieron los puntajes mas bajos (6, 12 y 18, respectivamente), lo que
indica una alta consistencia en sus posiciones dentro del ranking y, por tanto, una
mayor relevancia para la clasificacion multiclase. Se observé que con k = 7 estas
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caracteristicas se mantuvieron de forma estable en las primeras posiciones, lo que
evidencia que dicho valor mejora la capacidad discriminante del conjunto de
caracteristicas espaciales.

De manera analoga, en el dominio frecuencial (Tabla 4.3b), las caracteristicas
"Asimetria", "Desviacion Estandar" y "Curtosis" alcanzaron los puntajes totales mas
bajos (6, 15y 15, respectivamente), destacandose también por su estabilidad en el
ranking a través de los diferentes valores de k. Al igual que en el caso anterior, el
valor k = 7 permitié identificar de forma consistente las caracteristicas con mayor
capacidad para discriminar entre las clases.

Basado en estos resultados, se concluye que el valor de k = 7 es el mas adecuado
para este sistema multiclase, tanto para las caracteristicas espaciales como para
las frecuenciales. Este valor de k proporciona una justificacion empirica para
seleccionar las caracteristicas mas consistentes y robustas en ambos dominios,
mejorando la representacion de las caracteristicas importantes para una
clasificacion precisa y efectiva entre las tres clases.

Con base en estos resultados, se concluye que k = 7 representa el valor mas
adecuado para este sistema, ya que proporciona una estructura de ranking estable
y facilita la seleccion de caracteristicas robustas y representativas en ambos
dominios. Esta eleccion garantiza una representacion eficiente y discriminativa del
tejido mamario, favoreciendo el rendimiento de los modelos clasificadores.

4.2.1.4 Disminucion de caracteristicas

Para simplificar el modelo y reducir la complejidad del sistema, se decidio
seleccionar solo las 6 caracteristicas mas discriminantes identificadas en el ranking
consolidado para cada dominio respectivamente. Las caracteristicas seleccionadas
para el dominio espacial fueron: maximo, mediana, minimo, desviacion estandar,
curtosis y asimetria y para el dominio frecuencial fueron: asimetria, desviaciéon
estandar, curtosis, indice de compacidad, entropia y energia baja.

Estas caracteristicas ocupan las primeras posiciones en el ranking final y
representan las mas informativas para el sistema multiclase. La reduccion de 10 a
6 caracteristicas permite un modelo mas eficiente y manejable sin comprometer
significativamente la capacidad de discriminacion entre las clases.

Ademas, se realizaron pruebas con cuatro clasificadores distintos (Naive Bayes,
LDA, QDA, y KNN) para evaluar el rendimiento entre 2, 4, 6, 8 y 10 caracteristicas,
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teniendo en cuenta su ranking para la agrupacion, tal como se muestra en la Tabla
44.

Tabla 4.4. Comparacion de resultados para seleccion de caracteristicas del
dominio espacial.

Naive Bayes LDA
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Precision 45,26% 44,69% 49,71% 48,36% 48,87% 50,36% 57,48% 56,45% 60,20% 59,64%
Exactitud 63,51% 63,06% 66,47% 65,58% 65,91% 66,91% 71,65% 70,96% 73,46% 73,10%
F1 Score 45,26% 44,69% 49,71% 48,36% 48,87% 50,36% 57,48% 56,45% 60,20% 59,64%

Métrica

Recall 4526% | 44,69% | 49,71% | 48,36% | 48,87% | 50,36% | 57,48% | 56,45% | 60,20% | 59,64%
Especificidad| 74,82% | 73,95% | 76,32% | 7551% | 76,19% | 7552% | 8014% | 79.37% | 81,23% | 80,64%
Métrica QDA KNN
2 2 6 8 10 2 4 6 8 10

Precision 48,58% 60,15% 61,69% 56,57% 56,54% 47,91% 48,51% 54,64% 54,11% 54,30%
Exactitud 65,72% 73,43% 74,46% 71,04% 71,03% 65,27% 72,34% 69,76% 69,41% 69,54%
F1 Score 48,58% 60,15% 61,69% 56,57% 56,54% 47,91% 48,51% 54,64% 54,11% 54,30%
Recall 48,58% 60,15% 61,69% 56,57% 56,54% 47,91% 48,51% 54,64% 54,11% 54,30%
Especificidad| 76,81% 81,73% 83,21% 80,43% 80,27% 76,23% 81,35% 78,68% 78,31% 78,54%

Fuente: [Elaboracion propia]

Tabla 4.5. Comparacion de resultados para seleccion de caracteristicas del
dominio frecuencial.

Naive Bayes LDA
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Precision 46,73% 45,52% 46,41% 46,25% 45,58% 45,73% 44,96% 47,32% 44,41% 44.,67%
Exactitud 64,49% 63,68% 64,27% 64,16% 63,72% 63,82% 63,31% 64,78% 62,94% 63,12%
F1 Score 46,73% 45,52% 46,41% 46,25% 45,58% 45,73% 44,96% 47,32% 44,41% 44.,67%
Recall 46,73% 45,52% 46,41% 46,25% 45,58% 45,73% 44,96% 47,32% 44,41% 44,67%
Especificidad| 73,36% 72,76% 73,21% 73,12% 72,79% 72,86% 72,48% 73,67% 72,21% 72,34%

Métrica

QDA KNN
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Precisiéon 45,23% 46,11% 48,21% 47,58% 47,10% 40,38% 45,81% 45,73% 44,67% 44,23%
Exactitud 63,32% 64,21% 65,89% 65,35% 64,90% 60,26% 63,87% 63,82% 63,12% 62,82%
F1 Score 45,23% 46,11% 48,21% 47,58% 47,10% 40,38% 45,81% 45,73% 44,67% 44,23%
Recall 45,23% 46,11% 48,21% 47,58% 47,10% 40,38% 45,81% 45,73% 44,67% 44,23%
Especificidad| 72,15% 73,45% 74,32% 73,78% 73,21% 70,19% 72,91% 72,86% 72,34% 72,11%

Métrica

Fuente: [Elaboracion propia]

En el dominio espacial, la reduccidon a seis caracteristicas se justificé al observar
que los clasificadores Naive Bayes, QDA y KNN alcanzaron su mejor rendimiento
con esta configuracion. Aunque LDA mostr6 una ligera mejora con ocho
caracteristicas, utilizar seis ofrece un mejor compromiso entre simplicidad vy
desempenio, sin afectar significativamente la capacidad discriminativa del sistema.

En el dominio frecuencial, los resultados fueron mas variables: Naive Bayes se
desempefid mejor con dos caracteristicas y KNN con cuatro; sin embargo, LDA y
QDA alcanzaron su mayor rendimiento con seis. Esta consistencia en los
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clasificadores mas robustos respalda la eleccidén de seis caracteristicas también en
este dominio.

Por lo tanto, la reduccién a seis caracteristicas mas discriminantes por dominio
permitié simplificar la representacion de los datos, alcanzando un mejor rendimiento
en algunos clasificadores, mientras se mantienen niveles de precision aceptables
en otros. Esta decision favorecié una estructura mas compacta y comprensible,
facilitando la interpretacion de resultados y reduciendo la carga computacional
durante el entrenamiento y la validacion de los modelos.

4.2.2 Resultados de Wrappers

Para esta técnica, se realizaron diversas pruebas empleando una validacion
cruzada de KFold = 10, un enfoque que divide el conjunto de datos en 10 partes,
entrenando el modelo en 9 de ellas y evaluandolo en la parte restante. Esta
metodologia asegura una evaluacion robusta, probando el rendimiento del modelo
en multiples subconjuntos para evitar el sobreajuste. En cada prueba, se vario tanto
el clasificador como la direccién de seleccidon de caracteristicas, generando una
evaluacién de las combinaciones mas efectivas.

4.2.2.1 Clasificadores y métodos de selecciéon

Se evaluaron tres clasificadores (lineal, cuadratico y Mahalanobis) en ambos
dominios, aplicando dos métodos secuenciales de seleccion de caracteristicas:
forward (hacia adelante) y backward (hacia atras). El método forward inicia con un
conjunto vacio e incorpora progresivamente las caracteristicas que mejoran el
rendimiento; en contraste, el método backward parte del conjunto completo y elimina
iterativamente las menos relevantes. Esta estrategia permite analizar la contribucion
individual de cada caracteristica segun el enfoque aplicado. En la Tabla 4.6.y en la
Tabla 4.7. se muestra lo dicho de forma grafica para cada dominio respectivamente.

Tabla 4.6. Resultados para técnicas de Wrappers en el dominio espacial.

Caracteristicas

Clasificador| Direccion

Mahalanobis forward
Mahalanobis| backward

112[(3|4|5|]6]|]7]|8]9(10
LDA forward 1110 ( 1|11 1[1}]0]1
LDA backward | 1 |1 0|1 [1[1]1]1]0]1
QDA forward 111101 [ 1]1]1]0]1][1
QDA backward | 1 |1 |1 01 [1]1}F0]1][1

111101111101 [1

1110 (1(1]1]1f0]1]1

Fuente: [Elaboracion propia]
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Tabla 4.7. Resultados para técnicas de Wrappers en el dominio frecuencial.

i . L. Caracteristicas
Clasificador| Direccion 1T2131al516l 713819110
LDA forward 1111 ]1]0]1]0]|1]1]1
LDA backward 11111} 1]1]0]1]11]0
QDA forward Of(1|1|1|[1]1]1]1]1]0
QDA backward [0 |1 |1 |1]|1]|1]|1]|1[1]0
Mahalanobis forward Of1 (1|10 1|1]1]1]1
Mahalanobis| backward Oj|1[1]1]0[1]1]1]1]1

Fuente: [Elaboracion propia]

Los resultados se presentan en las Tabla 4.6. (dominio espacial) y la Tabla 4.7
(dominio frecuencial), donde se indica con "1" si una caracteristica fue seleccionada
y con "0" si no lo fue. Cada fila representa una combinacion de clasificador y método,
y cada columna una de las diez caracteristicas evaluadas. Este formato permite
identificar facilmente las caracteristicas seleccionadas de forma recurrente,
destacando aquellas mas relevantes para cada dominio.

4.2.2.2 Numero de caracteristicas y validacion de seleccién

Cada caracteristica seleccionada representa un descriptor especifico, como se
detalla en el apartado (ETAPA 3. Extraccidon de caracteristicas), que identifica las
10 caracteristicas evaluadas en el dominio espacial: maximo, minimo, mediana,
promedio, desviacion estandar, curtosis, asimetria, contraste, energia y
homogeneidad. De manera analoga, para el dominio frecuencial se evaluaron otras
10 caracteristicas: promedio, desviacion estandar, curtosis, asimetria, entropia,
energia total, energia baja, energia media, energia alta e indice de compacidad.
Estos descriptores permiten un analisis exhaustivo de propiedades estadisticas y
texturales clave en las imagenes mamograficas.

En cada prueba, se establecié un objetivo de ocho caracteristicas iniciales, de las
cuales se determinaron las 6 con mayor relevancia, seleccionadas por su capacidad
de mejorar el rendimiento del clasificador de manera consistente. Este proceso de
seleccion fue respaldado por un analisis de conteo, donde solo se retuvieron
aquellas caracteristicas que demostraron ser significativas en al menos tres
combinaciones de prueba, asegurando asi una seleccién robusta y coherente.

4.2.2.3 Resultados de las combinaciones probadas

El analisis consider6é seis combinaciones, resultantes de la aplicacion de tres
clasificadores (LDA, QDA y Mahalanobis) y dos métodos de seleccion secuencial
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(forward y backward), evaluadas mediante validacién cruzada de 10 pliegues. Para
cada combinacion, se analizaron los vectores de caracteristicas seleccionadas y el
historial de desempefio, permitiendo identificar conjuntos robustos y coherentes en
ambos dominios (Tabla 4.6 y Tabla 4.7).

En el dominio espacial, las caracteristicas seleccionadas de forma consistente
fueron: maximo, minimo, desviacion estandar, curtosis, asimetria y homogeneidad.
Estas caracteristicas se identificaron como las mas relevantes para la clasificacion
multiclase, mientras que otras como mediana, promedio, contraste y energia fueron
descartadas por su baja frecuencia de seleccion.

En el dominio frecuencial, las seis caracteristicas seleccionadas con mayor
consistencia fueron: desviacion estandar, curtosis, asimetria, energia total, energia
media y energia alta. Por el contrario, caracteristicas como promedio, entropia,
energia baja e indice de compacidad fueron excluidas en la mayoria de las
combinaciones.

Cabe resaltar que algunas caracteristicas no relevantes de forma individual segun
el ranking (por ejemplo, homogeneidad o el indice de compacidad), demostraron ser
importantes al combinarse con otras, lo que resalta la ventaja de los métodos de
seleccion mediante wrappers para capturar interacciones entre variables.

Aunque los wrappers permiten encontrar el mejor conjunto para cada clasificador,
su principal limitacion radica en que los resultados no siempre se generalizan a otros
modelos. Por esta razén, se optd por conservar aquellas caracteristicas
seleccionadas de forma consistente en todas las combinaciones, lo cual permite
una reduccion de 10 a 6 atributos por dominio, mejora la eficiencia computacional
en clasificadores complejos como el MLP y asegura mayor relevancia general.

Finalmente, se emplearon tanto las caracteristicas seleccionadas por wrappers
como las obtenidas mediante el método de ranking, observandose diferencias entre
ambos enfoques. Esta variabilidad refuerza su caracter complementario y su utilidad
para una seleccion de caracteristicas mas robusta en problemas multiclase.

4.3 Pruebas y resultados para el aprendizaje superficial

Esta seccién presenta la evaluacion de los clasificadores desarrollados en la ETAPA
5. Técnicas de clasificacion, aplicando la técnica de segmentacién previamente
propuesta. Para el dominio espacial se utilizaron vectores de seis caracteristicas
seleccionadas, distribuyendo el conjunto de datos en un 70% (24.087 muestras)
para entrenamiento y 30% (4.158 muestras) para prueba. En el dominio frecuencial,
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el analisis se realizé también con vectores de seis dimensiones, usando un conjunto
de 30.186 muestras para entrenamiento y 6.099 para prueba, con una division igual
del 70% para entrenamiento y 30% para prueba.

El desempefio de los clasificadores se evalué mediante las métricas definidas en el
marco teorico. Dado el contexto clinico, se priorizo la sensibilidad por su relevancia
en la deteccion de casos positivos, seguida del F1-Score y la exactitud. Esta
jerarquizacion permitié valorar tanto la capacidad de deteccion como el equilibrio
general del sistema de clasificacion.

4.3.1 Pruebas y resultados para el Dominio Espacial

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al evaluar el desempefio de
diez clasificadores aplicados al dominio espacial, utilizando las métricas
previamente descritas. Los valores reportados corresponden a las evaluaciones
realizadas sobre el conjunto de prueba. La Tabla 4.8. presenta el desempefio de
cada algoritmo y un ranking comparativo entre ellos. Para facilitar la visualizacion
de los resultados mas destacados, se resaltaron en color naranja los tres mejores
valores alcanzados en cada métrica.

Tabla 4.8. Desempefio de clasificadores en el dominio espacial.

Clasificador Precision Exactitud (accuracy) F1 Score Sensibilidad (recall) Especificidad
Porcentaje | Posicion [ Porcentaje | Posicion | Porcentaje | Posicion | Porcentaje | Posicion |Porcentaje | Posicion

Naive Bayes 53,15% 8 68,90% 8 53,05% 8 56,70% 8 55,50% 8
LDA 61,95% 5) 74,90% 5 61,65% 6 63,75% 6 66,15% 5)

QDA 66,10% 4 77,30% 2 65,95% 4 70,40% 2 71,10% 4

KNN 59,95% 7 73,65% 7 59,80% 7 63,10% 7 64,85% 7
Distancia Euclidiana 51,85% 9 67,40% ) 51,50% 9 53,90% 9 51,60% 10
Distancia Mahalanobis| 61,75% 6 74,35% 6 62,30% 5] 64,25% 5 65,30% 6
SVM 66,50% 2 77,10% 4 66,30% 2 70,25% 3 71,25% 3
Random Forest 51,80% 10 49,80% 10 44,88% 10 53,40% 10 52,20% 9
RBF 66,85% 1 78,10% 1 66,75% 1 71,20% 4 72,15% 1

MLP 66,45% 3 77,30% 3 66,20% 3 70,90% 1 71,50% 2

Fuente: [Elaboracion propia]

4.3.1.1 Resultados y analisis

Los resultados obtenidos, resumidos en la Tabla 4.8, indican que los algoritmos
RBF, MLP y QDA son los mas destacados en el dominio espacial cuando se prioriza
la sensibilidad (recall) y la exactitud. Debido a que en aplicaciones de salud un falso
negativo representa un riesgo inminente para el paciente, el recall es seleccionado
como la métrica mas relevante, ya que mide la capacidad de los clasificadores para
identificar de manera precisa las muestras correspondientes a tejidos con presencia
de anomalias. La exactitud también es importante, pues evalua el desemperio global
del modelo.
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En detalle:

« RBF obtiene el mejor valor en sensibilidad (71.20%) y especificidad (72.15%),
ademas de posicionarse en el primer lugar en F1 score (66.75%). Este
rendimiento balanceado en varias métricas clave hace de RBF un clasificador
destacado en el dominio espacial.

« MLP se posiciona en primer lugar en exactitud (77.30%) y alcanza un alto valor
de sensibilidad (70.90%), lo que sugiere que es eficaz tanto en la identificacién
correcta de casos positivos como en el rendimiento global del modelo.

« QDA presenta una sensibilidad de 70.40% y una exactitud de 77.30%,
ubicandose también entre los algoritmos con mejor capacidad para evitar falsos
negativos y con un buen desempeno en la clasificacion global.

Por otro lado, el clasificador Random Forest muestra el rendimiento mas bajo en
varias métricas, con una exactitud de 49.80% y un F1 score de 44.88%. Esto indica
que este algoritmo es menos adecuado para la clasificacion en el dominio espacial
bajo el presente conjunto de datos, ya que presenta una capacidad limitada para
identificar correctamente los casos positivos.

En conclusién, los algoritmos RBF, MLP y QDA demostraron ser los mas efectivos
para la clasificacion de imagenes en el dominio espacial, especialmente cuando se
considera la importancia de la sensibilidad en un contexto de salud. Este analisis
permite una seleccidén informada de clasificadores, destacando aquellos con el
mejor desempefo en las métricas prioritarias y resaltando los algoritmos menos
recomendados para esta tarea especifica.

4.3.2 Pruebas y resultados para el Dominio Frecuencial

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al evaluar el desempefio de
diez clasificadores en la clasificacion superficial de imagenes en el dominio
frecuencial. Para cada clasificador, se calcularon las métricas de precision, exactitud
(accuracy), F1 score, sensibilidad (recall) y especificidad. La Tabla 4.9. muestra los
valores obtenidos para cada métrica con los datos de prueba, junto con una columna
de ranking que indica las posiciones de cada clasificador, destacando en color
amarillo los tres algoritmos con mejor desempefio en cada métrica para facilitar su
identificacion.
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Tabla 4.9. Desempefio de clasificadores en el dominio frecuencial.

Clasificador Precision Exactitud (accuracy) F1 Score Sensibilidad (recall) Especificidad
Porcentaje | Posicion [Porcentaje | Posicion | Porcentaje | Posicion | Porcentaje | Posicion | Porcentaje | Posicion

Naive Bayes 46,96% 6 64,64% 5 46,96% 5 46,96% 6 73,48% 2
LDA 47,84% 5] 65,23% 4 47,84% 4 47,84% 5 73,92% 1

QDA 46,11% 7 67,90% 2 46,11% 7 68,55% 2 69,63% 8

KNN 45,01% 9 63,34% 7 45,01% 9 45,01% 9 72,50% 5]
Distancia Euclidiana 41,86% 10 61,24% 8 41,86% 10 41,86% 10 70,72% 6
Distancia Mahalanobis | 50,22% 3 63,48% 6 50,22% 3 53,42% 4 53,42% 10
SVM 64,76% 1 67,90% 3 64,76% 1 68,55% 3 70,13% 7
Random Forest 48,18% 4 46,14% 10 46,11% 8 46,14% 7 73,07% 4
RBF 46,04% 8 46,37% 9 46,37% 6 46,01% 8 73,18% &

MLP 63,76% 2 75,84% 1 63,76% 2 68,64% 1 59,53% 9

Fuente: [Elaboracion propia]

4.3.2.1 Resultados y analisis

Los resultados obtenidos, presentados en la Tabla 4.9., destacan la sensibilidad
(recall) y la exactitud (accuracy) como las métricas mas relevantes para esta
evaluacion, dado que un falso negativo podria representar un riesgo critico para la
salud del paciente al no detectar una masa potencialmente maligna. Asi, el recall
permite evaluar la capacidad de los clasificadores para identificar correctamente los
casos positivos, mientras que la exactitud muestra el rendimiento general del
modelo en la clasificacion de todas las clases.

De acuerdo con estas métricas, los algoritmos MLP, SVM y QDA muestran un
desempefio superior en el dominio frecuencial:

« MLP se destaca en sensibilidad (68.64%), lo que indica una alta capacidad para
detectar correctamente los casos positivos, y ademas alcanza una exactitud de
75.84%, lo cual lo posiciona como el mejor clasificador en términos de
desempefio general.

« SVM ocupa el segundo lugar en sensibilidad con un 68.55% y muestra un F1
score de 64.76%, lo cual refuerza su efectividad en el balance entre precision y
recall, siendo especialmente util para reducir falsos negativos.

« QDA logra un valor alto de sensibilidad (68.55%) y una exactitud de 67.90%,
demostrando un rendimiento confiable tanto en la identificacion de casos
positivos como en la clasificacién global.

Por otro lado, los clasificadores Distancia Euclidiana y Random Forest tienen un
desempefio bajo en sensibilidad y exactitud, con valores de 41.86% y 46.14%
respectivamente, lo que sugiere que son menos efectivos para detectar casos
positivos y tienen un menor rendimiento general en este contexto.
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En conclusion, debido a la importancia de evitar falsos negativos en un contexto de
salud, los algoritmos MLP, SVM y QDA son los mas recomendados en el dominio
frecuencial, ya que proporcionan los valores mas altos de sensibilidad y exactitud.
Este analisis evidencia que los clasificadores con mejor desempefo en estas
métricas son los mas adecuados para una aplicacion que prioriza la seguridad del
paciente. La evaluacién detallada de estas métricas permite una seleccion
informada de los algoritmos mas efectivos en la clasificacion de imagenes
mamograficas en el dominio frecuencial.

4.3.3 Pruebas y resultados para la Fusion de Dominios Espacial y Frecuencial

Esta seccidén presenta los resultados obtenidos al evaluar el desempefio de diez
clasificadores al combinar caracteristicas de los dominios espacial y frecuencial. La
fusién de ambos dominios permite aprovechar tanto las caracteristicas de textura
en el dominio espacial como las variaciones de frecuencia. En la Tabla 4.10 se
resumen las métricas de precision, exactitud (accuracy), F1 score, sensibilidad
(recall) y especificidad para cada clasificador, calculadas con los datos de prueba,
junto con su posicion de ranking en cada métrica. Los tres mejores clasificadores
en cada métrica estan resaltados en color rojo para facilitar su identificacion.

Tabla 4.10. Desempefio de clasificadores con la fusion de ambos dominios.

Clasificador Precision Exactitud (accuracy) F1 Score Sensibilidad (recall) Especificidad
Porcentaje | Posicion | Porcentaje | Posicion | Porcentaje | Posicion [ Porcentaje [ Posicion | Porcentaje | Posicion

Naive Bayes 51,82% 10 68,21% 9 51,82% 9 51,82% 8 75,41% 10

LDA 55,41% 6 70,61% 6 55,41% 6 55,41% 6 77,60% 5)

QDA 60,14% 3 74,76% 3 60,14% 3 60,14% 5] 79,87% 2

KNN 54,24% 7 69,83% 7 54,24% 7 54,24% 7 76,62% 7

Distancia Euclidiana 52,47% 8 68,64% 8 51,47% 10 51,47% 10 75,73% 8

Distancia Mahalanobis| 59,39% 5) 73,25% 5 58,39% 5 58,39% 5 79,19% 4

SVM 63,52% 1 76,86% 1 63,52% 1 63,96% 1 80,98% 1

Random Forest 52,16% 9 53,70% 10 52,16% 8 51,70% 9 75,53% 9

RBF 59,80% 4 73,37% 4 59,61% 4 59,70% 4 79,20% &

MLP 62,17% 2 76,28% 2 61,90% 2 62,40% 2 76,73% 6

Fuente: [Elaboracion propia]

El procedimiento de evaluacion consistid en combinar caracteristicas de los
dominios espacial y frecuencial para cada imagen, generando asi un conjunto de
datos enriquecido. Cada clasificador fue entrenado y evaluado con este conjunto de
caracteristicas fusionadas.

4.3.3.1 Resultados y analisis
Los resultados obtenidos, presentados en la Tabla 4.10., indican que los algoritmos

SVM, MLP y QDA son los mas destacados en la fusion de los dominios espacial y
frecuencial, especialmente en términos de exactitud, una de las métricas prioritarias.
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En detalle:

« SVM se destaca con una sensibilidad de 63.52% y una exactitud de 76.86%, lo
que lo evidencia un buen rendimiento general, aunque la capacidad para
identificar correctamente los casos positivos disminuye respecto a su
desempefio individual en los dominios espacial (70.25%) y frecuencial (68.55%).

« MLP presenta una sensibilidad de 62.40% y una exactitud de 76.28%,
ubicandose también como uno de los mejores clasificadores al combinar ambos
dominios. No obstante, esta sensibilidad también disminuye frente a los valores
obtenidos en los dominios por separado (70.90% en espacial).

o QDA obtiene un valor de sensibilidad de 60.14% y una exactitud de 74.76%, con
una disminucién respecto al 70.40% alcanzado en el dominio espacial y al
68.55% en el frecuencial.

Estos resultados sugieren que, aunque la fusiéon puede aportar a métricas como la
especificidad y la exactitud global, no representa una mejora en la deteccion de
casos positivos en términos de sensibilidad, que es la métrica prioritaria en entornos
clinicos, debido a su relacién directa con la reduccion de falsos negativos.

Por otro lado, el clasificador Naive Bayes presenta uno de los valores mas bajos en
sensibilidad (51.82%) y especificidad (75.41%), lo que indica que es menos
adecuado para la clasificacion en este contexto de fusion de dominios, ya que tiene
una menor capacidad para detectar casos positivos de manera efectiva.

En conclusién, la fusion de los dominios espacial y frecuencial resulta adecuada
para mejorar métricas generales como la exactitud o la especificidad, pero no
garantiza una mejora directa en la sensibilidad, especialmente en los clasificadores
SVM, MLP y QDA, aunque si mantienen un buen desempefio en exactitud. Por lo
tanto, se recomienda precaucién al utilizar esta estrategia si la sensibilidad es
prioritaria. Esta situacion plantea la necesidad de explorar en futuros trabajos
meétodos de seleccion, normalizacion o ponderacidon de caracteristicas que permitan
conservar o mejorar la capacidad de deteccion de casos positivos al combinar
multiples dominios.

4.3.4 Pruebas y resultados para las Redes de Comité
En esta seccion se presentan los resultados obtenidos mediante la implementacion

de la red de comité en los dominios espacial y frecuencial, asi como en la fusion de
ambos. Se analizan las métricas clave de rendimiento, incluyendo precision,
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exactitud (accuracy), F1-score, sensibilidad (recall) y especificidad, y se comparan
con los clasificadores individuales previamente evaluados.

Dado que los modelos RBF, MLP y QDA obtuvieron los mejores resultados en el
dominio espacial; MLP, SVMy QDA se destacaron en el dominio frecuencial; y SVM,
MLP y QDA presentaron el mejor desempeno en la fusion de ambos dominios, se
implementé una red de comité basada en votacion mayoritaria (Hard Voting) para
cada uno. En caso de empate, se utilizé un esquema de votacion ponderada
(Weighted Voting), asignando mayor peso a los modelos con mejor sensibilidad.

Cada imagen fue clasificada por los tres modelos seleccionados y la prediccion final
se genero a partir de la clase con mayor cantidad de votos. Este enfoque permitié
combinar las fortalezas individuales de los clasificadores y reducir sus debilidades,
logrando mayor estabilidad y confiabilidad en el sistema de clasificacion.

En la Tabla 4.11., se presenta un analisis comparativo de los resultados obtenidos
en cada escenario. Como se observa, la fusion de ambos dominios optimiza la
precision y estabilidad del modelo, permitiendo un equilibrio adecuado entre
sensibilidad y especificidad.

Tabla 4.11. Desempefio de la red de comité en los dominios espacial, frecuencial y

su fusion.
Dominino Modelos Precision Accuracy F1-Score Recall Specificity
Red de Comité Valor Puesto Valor Puesto Valor Puesto Valor Puesto Valor Puesto
Espacial RBF + MLP + QDA 74,20% 1 82,35% 2 73,10% 1 76,80% 1 77,00% 2
Frecuencial| MLP + SVM + QDA 67,80% 3 79,80% 8 70,50% 8] 75,10% 2 74,20% 3
Fusion SVM + MLP + QDA 72,10% 2 84,50% 1 71,00% 2 73,20% 3 86,00% 1

Fuente: [Elaboracion propia]

4.3.4.1 Resultados y analisis

Los resultados obtenidos, presentados en la Tabla 4.11., confirman que la red de
comité supera el rendimiento de los modelos individuales, mejorando las métricas
de desempefio en cada dominio.

En el dominio espacial, se alcanzé una sensibilidad del 76.80%, con una mejora del
5.6% sobre el mejor clasificador individual (MLP con 71.20%). El F1-score aumentd
un 6.4%, alcanzando 73.10% frente al 66.75% de MLP. También se observaron
mejoras en precision (74.20%), con un incremento de 7.4% respecto a RBF
(66.85%), y en exactitud (84.50%), superando en 6.4% el valor previo (78.10% de
MLP).
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En el dominio frecuencial, la red de comité logré una sensibilidad de 75.10% y un
F1-score de 70.50%, con mejoras de 6.5% y 6.7% respectivamente frente a MLP.
La precision y exactitud también aumentaron en 4.0% respecto al mejor clasificador
individual.

Para la fusibn de ambos dominios, se obtuvieron los mejores resultados globales:
exactitud del 84.50% y especificidad del 86.00%, con incrementos del 8.22% y
9.27% frente a MLP. Aunque la sensibilidad (73.20%) fue ligeramente inferior al
valor maximo del dominio espacial, se mantuvo un buen equilibrio general.

En términos generales, los resultados demuestran que el dominio espacial es el mas
efectivo cuando se busca maximizar la deteccion de anomalias debido a su alta
sensibilidad. Mientras tanto, el dominio frecuencial aporta estabilidad, aunque su
rendimiento general es menor. La fusion de ambos dominios se consolida como la
opcion mas equilibrada, logrando la mejor exactitud y especificidad, lo que la
convierte en la alternativa mas confiable para una clasificacion precisa y con menor
margen de error.

Este analisis sugiere que, si bien cada modelo individual mostré fortalezas en
dominios especificos, la combinacion de los tres mejores clasificadores permitid
compensar sus limitaciones, proporcionando un sistema de clasificacion mas
robusto, equilibrado y confiable.

4.4 Pruebas y resultados para el aprendizaje profundo

Esta seccion presenta la evaluacion de los clasificadores de aprendizaje profundo
desarrollados en la ETAPA 5. Técnicas de clasificacion, utilizando la técnica de
segmentacion previamente definida (véase el apartado 3.2). Se implementaron dos
enfoques: una red neuronal convolucional (CNN) disefiada desde cero y modelos
pre-entrenados mediante transferencia de aprendizaje. En ambos casos, se trabajo
en los dominios espacial y frecuencial, evaluando el impacto de cada representacién
y la combinacién de ambos dominios en el rendimiento de la clasificacion.

Para medir el desempefio de los modelos, se utilizaron métricas como exactitud,
sensibilidad (recall), especificidad, precision y F1-score, de acuerdo con la
metodologia descrita en la seccién 2.2.4. Dado que los falsos negativos representan
un alto riesgo clinico, la métrica mas relevante en este contexto es la sensibilidad
(recall), seguida del F1-score, que equilibra precision y sensibilidad, y finalmente la
exactitud, que proporciona una vision global del desempefio del modelo.
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En los siguientes apartados, se detallan los experimentos realizados y los resultados
obtenidos, proporcionando un analisis comparativo del desempefio del modelo en
cada dominio y en cada enfoque.

4.4.1 Pruebas y resultados para la CNN

Esta seccion presenta la evaluacion del desempeio de la Red Neuronal
Convolucional (CNN) disefiada totalmente para la clasificacién automatica de tejido
normal, benigno y maligno en mamografias digitales. Se analizan los resultados
obtenidos en tres escenarios: sin aumento de datos, con aumento solo en datos de
entrenamiento y con aumento en datos de entrenamiento y en datos de prueba.

El conjunto de datos inicial esta compuesto por 41.154 imagenes de 50x50 pixeles
en su totalidad, distribuidas en un 70% para entrenamiento y un 30% para prueba.
Del conjunto de entrenamiento, se extrajo el 20% para validacion, quedando
conformado de la siguiente manera: 27.069 imagenes para entrenamiento, 6.765
imagenes para validacion y 7.320 imagenes para prueba. Cada clase se encuentra
balanceada, con el mismo numero de imagenes para tejido normal, benigno y
maligno en cada conjunto de datos.

Se aplicaron técnicas de data augmentation para mejorar la generalizacién del
modelo, y se evaluaron diversas configuraciones arquitecténicas optimizadas
mediante Keras Tuner.

4.4.1.1 Evaluacién en los Dominios Espacial y Frecuencial

Para evaluar el desempeio del modelo en cada dominio por separado, se utilizé la
misma arquitectura CNN, modificando unicamente las imagenes de entrada segun
el dominio que se deseaba analizar. En este sentido:

e En el dominio espacial, las imagenes se procesaron en su forma original,
permitiendo que el modelo aprendiera caracteristicas relacionadas con la
estructura del tejido.

e En el dominio frecuencial, se aplicé la Transformada de Fourier a las imagenes
para resaltar patrones espectrales y evaluar si la informacion en este dominio
mejoraba la discriminacién de las clases.

La Tabla 4.12 y Tabla 4.13 presentan el desempefio del modelo CNN en los
dominios espacial y frecuencial, respectivamente. Cada tabla esta organizada en
tres bloques: a) resultados con datos de entrenamiento, b) resultados con datos de
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prueba y c) diferencia entre ambos conjuntos. Esta estructura permite analizar no
solo la precision y sensibilidad del modelo en cada escenario, sino también su
capacidad de generalizacion. Los tres escenarios evaluados incluyen: sin aumento
de datos, con aumento en entrenamiento, y con aumento en entrenamiento y

prueba.

Tabla 4.12. Resultados de la CNN en el dominio espacial para los tres escenarios
con datos de: a) Entrenamiento; b) Prueba; c) Diferencia entre ambos conjuntos.

A. RESULTADOS CON DATOS DE ENTRENAMIENTO
Clasificador Escenario Precisiorl Accuracy F1 Scort? Recall : Specificit_y
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Sin aumento 93,40% 93,19% 93,15% 93,01% 99,84%
CNN Con aumento en train 66,76% 62,19% 62,27% 53,49% 99,11%
Con aumento en train y test 65,71% 61,52% 61,67% 53,57% 99,10%
B. RESULTADOS CON DATOS DE PRUEBA
Clasificador Escenario Precisiotl Accuracy F1 Scon? Recall : Specificit_y
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Sin aumento 56,82% 56,71% 51,78% 56,26% 97,76%
CNN Con aumento en train 55,19% 54,39% 50,22% 53,06% 97,73%
Con aumento en train y test 63,26% 59,73% 59,15% 53,13% 97,80%
C. DIFERENCIA ENTRE RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA
Clasificador Escenario A Precision A Accuracy A F1 Score A Recall A Specificity
Sin aumento 0,366 0,365 0,414 0,368 0,021
CNN Con aumento en train 0,116 0,078 0,121 0,004 0,014
Con aumento en train y test 0,025 0,018 0,025 0,004 0,013

Fuente: [Elaboracion propia]

Tabla 4.13. Resultados de la CNN en el dominio frecuencial para los tres
escenarios con datos de: a) Entrenamiento; b) Prueba; c) Diferencia entre ambos

conjuntos.
A. RESULTADOS CON DATOS DE ENTRENAMIENTO
Clasificador Precisiotl Accuracy F1 Scor(? Recall. Specificit-y
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Sin aumento 92,26% 91,87% 91,70% 91,47% 99,81%
CNN Con aumento en train 54,21% 43,36% 36,48% 31,97% 98,67%
Con aumento en train y test 54,04% 43,22% 38,61% 22,55% 98,67%
B. RESULTADOS CON DATOS DE PRUEBA
Clasificador PrecisioP Accuracy F1 Scort? Recall. Specificit_y
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Sin aumento 47,84% 47,76% 46,56% 46,78% 97,62%
CNN Con aumento en train 37,75% 35,08% 20,92% 30,33% 97,42%
Con aumento en train y test 52,17% 42,55% 37,39% 21,49% 97,54%
C. DIFERENCIA ENTRE RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA
Clasificador Escenario A Precision A Accuracy A F1 Score A Recall A Specificity
Sin aumento 0,444 0,441 0,451 0,447 0,022
CNN Con aumento en train 0,165 0,083 0,156 0,016 0,013
Con aumento en train y test 0,019 0,007 0,012 0,011 0,011

Fuente: [Elaboracion propia]
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4.4.1.2 Conversion de un modelo unimodal a multimodal mediante la fusién
de los dominios espacial y frecuencial

Dado que en el analisis superficial se explord la combinacion de caracteristicas de
ambos dominios, se realizé un ajuste a la arquitectura de la CNN, pasando de un
modelo unimodal a un modelo multimodal. En este caso, las imagenes procesadas
fueron ingresadas en una arquitectura de red neuronal convolucional multimodal, en
la que cada dominio (espacial y frecuencial) se procesé de manera independiente a
través de ramas especializadas.

Cabe resaltar que la arquitectura utilizada para la fusion de dominios corresponde
a la misma empleada en los enfoques individuales, diferenciandose unicamente en
el enfoque multimodal mediante la incorporacion de una capa de concatenacién de
las caracteristicas extraidas de cada dominio.

Cada rama incluyé capas convolucionales con activacién ReLU, normalizacién por
lotes y agrupacion maxima para la reduccion de dimensionalidad, permitiendo que
el modelo aprendiera representaciones discriminantes de cada dominio.
Posteriormente, las caracteristicas extraidas de ambas ramas fueron fusionadas en
una capa de concatenacion, integrando la informacion de los dos dominios en una
unica representacion combinada.

Para mejorar la generalizacion del modelo, la representacion fusionada fue
procesada por capas densas con activacion ReLU y Dropout, minimizando el
sobreajuste. Finalmente, se incluyé una capa de clasificacion con activacion
softmax, la cual asigné cada imagen a una de las tres categorias: tejido normal,
tejido con masa benigna o tejido con masa maligna.

Este enfoque permitié evaluar si la combinacion de caracteristicas espaciales y
frecuenciales proporciona un mejor desempefio en la clasificacién de imagenes
mamograficas en comparacion con los enfoques unimodales.

La Tabla 4.14 presenta el desempeino del modelo CNN con fusién de dominios para
los tres escenarios evaluados. En esta tabla se resumen los resultados obtenidos
con datos de: a) entrenamiento, b) prueba y c) las diferencias entre ambos
conjuntos, lo que permite analizar de forma integrada la capacidad de
generalizacién del modelo y el impacto de las técnicas de aumento de datos en cada
caso.

Tabla 4.14. Resultados de la CNN con fusién de dominios para los tres escenarios
con datos de: a) Entrenamiento; b) Prueba; c¢) Diferencia entre ambos conjuntos.
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A. RESULTADOS CON DATOS DE ENTRENAMIENTO
Clasificador Precisiorn Accuracy F1 Scor(? Recalll Specificit.y
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Sin aumento 92,63% 92,20% 92,16% 91,85% 99,82%
CNN Con aumento en train 63,90% 59,46% 59,35% 49,63% 99,05%
Con aumento en train y test 66,32% 61,34% 61,44% 50,54% 99,09%
B. RESULTADOS CON DATOS DE PRUEBA
Clasificador PrecisioP Accurac)./ F1 Scort? Recall. Specificit_y
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Sin aumento 55,51% 55,29% 51,15% 54,75% 97,74%
CNN Con aumento en train 52,96% 51,15% 46,74% 49,30% 97,68%
Con aumento en train y test 64,54% 59,17% 58,94% 49,92% 97,79%
C. DIFERENCIA ENTRE RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA
Clasificador Escenario A Precision A Accuracy A F1 Score A Recall A Specificity
Sin aumento 0,371 0,369 0,410 0,371 0,021
CNN Con aumento en train 0,109 0,083 0,126 0,003 0,014
Con aumento en train y test 0,018 0,022 0,025 0,006 0,013

Fuente: [Elaboracion propia]

4.4.1.3 Resultados y analisis

La evaluacion de los diferentes escenarios permitié concluir que el modelo CNN
obtiene su mejor desempefio al combinar los dominios espacial y frecuencial
(fusion), junto al aumento de datos aplicado tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el conjunto de prueba. Este enfoque logra una precisién del 64.54%, una
exactitud del 59.17%, un F1-score del 58.49%, y una sensibilidad (recall) del
49.92%, superando a los modelos unimodales en todos los escenarios analizados.
Comparado con el mejor resultado en el dominio espacial (con aumento en
entrenamiento y prueba), el modelo multimodal presenta una mejora de 1.28% en
precision, aunque una ligera disminucion de 0.56% en exactitud, 0.66% en F1-score
y 3.21% en sensibilidad. Por otro lado, frente al mejor resultado en el dominio
frecuencial, se observa una mejora significativa de 12.37 % en precision, 16.62%
en exactitud, 21.10% en F1-score y 28.43% en sensibilidad, como se muestra en la
Tabla 4.14.

En el analisis por dominio, se observd que, en el dominio espacial, el modelo sin
aumento de datos presentd un sobreajuste evidente, logrando métricas altas en el
conjunto de entrenamiento (precision del 93.40%, exactitud del 93.19%, F1-score
del 93.15% y sensibilidad del 93.01%), pero un bajo desempeno en el conjunto de
prueba (precision del 56.82%, exactitud del 56.71%, F1-score del 51.78% vy
sensibilidad del 56.26%), reflejando diferencias amplias entre ambos conjuntos. Al
aplicar aumento de datos unicamente en el conjunto de entrenamiento, se redujo
parcialmente este sobreajuste y se observd una mejora en la capacidad de
generalizacién, aunque aun con diferencias notorias (precision del 66.76% en
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entrenamiento frente al 55.19% en prueba). Finalmente, al implementar aumento de
datos tanto en entrenamiento como en prueba, se logré un mejor balance, con un
incremento sustancial en las métricas de prueba (precision del 63.26%, exactitud
del 59.73%, F1-score del 59.15%, sensibilidad del 53.13%) y una diferencia minima
respecto al entrenamiento (precision del 65.71%, exactitud del 61.52%, F1-score
del 59.38%, sensibilidad del 53.57%). Este comportamiento evidencia que el uso de
aumento de datos en ambos conjuntos contribuye a una mejor generalizacion y
estabilidad del modelo.

Por su parte, en el dominio frecuencial, se obtuvieron los valores de desempefio
mas bajos en todos los escenarios, lo cual refleja una menor capacidad
discriminativa del modelo al trabajar unicamente con informacién espectral. Aunque
se identificaron ligeras mejoras al aplicar aumento de datos en entrenamiento y
prueba (con una precision de 52.17%, exactitud del 42.55%, F1-score del 37.39% y
sensibilidad del 21.49% en prueba), las métricas se mantuvieron por debajo de las
obtenidas en el dominio espacial, lo que sugiere que la informacion frecuencial por
si sola no es suficiente para lograr un adecuado rendimiento en la clasificacion de
las imagenes mamograficas.

El enfoque de fusion espacial-frecuencial, mediante el uso de una arquitectura
multimodal, permitié integrar de manera conjunta las caracteristicas espaciales y
frecuenciales, logrando el mejor desempefio global. Cabe resaltar que la
arquitectura utilizada para la fusién corresponde a la misma empleada en los
enfoques individuales, diferenciandose unicamente en la incorporacion de una capa
de concatenacion que permitio integrar las representaciones extraidas de cada
dominio.

Adicionalmente, al analizar las diferencias obtenidas entre las métricas de
entrenamiento y prueba, se evidencié que el escenario con aumento de datos en
ambos conjuntos presenté las diferencias mas bajas, con una reduccién de hasta
0.3534 puntos porcentuales en precision en comparacion con el escenario sin
aumento, lo que demuestra una mayor capacidad de generalizacion y un ajuste
adecuado del modelo a datos no vistos. Por ejemplo, en el enfoque de fusién
espacial-frecuencial, las diferencias entre entrenamiento y prueba en las métricas
de precision, exactitud, F1-score y sensibilidad fueron de 0.018, 0.007, 0.025 vy
0.006, respectivamente, en contraste con las diferencias observadas en el
escenario sin aumento, que fueron significativamente mayores (0.371, 0.369, 0.451
y 0.371). Esta reduccion de la brecha entre los conjuntos evidencia que el modelo
no se encuentra sobreajustado y que generaliza de manera eficiente, aspecto
fundamental para un sistema de apoyo al diagnéstico clinico.
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Por tanto, se concluye que el mejor modelo obtenido corresponde al modelo CNN
multimodal (fusién espacial-frecuencial) con aumento de datos aplicado tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el conjunto de prueba, al lograr un equilibrio
ideal entre un alto desempefio en prueba y una minima diferencia respecto al
entrenamiento. Este comportamiento garantiza una mayor confiabilidad clinica,
siendo el enfoque mas adecuado para la clasificacion automatica de tejido
mamografico normal, benigno y maligno.

4.4.2 Pruebas y resultados para el aprendizaje por transferencia

El entrenamiento y evaluacion de las redes neuronales convolucionales
preentrenadas (VGG, ResNet, DenseNet e Inception V3) mediante transferencia de
aprendizaje se realizd siguiendo un proceso de parametrizacion estructurado.
Inicialmente, se cargaron los modelos preentrenados y se afadieron capas de
salida, conformadas por una capa densa y una capa de Dropout con una tasa del
0.5. Para la optimizacion, se utilizé la funcién de costo de entropia cruzada
categorica y se consideraron métricas de desempefio como precision, exactitud, F1-
score, sensibilidad y especificidad.

En cuanto a la estrategia de ajuste fino (fine-tuning), se adopté un enfoque unificado
para todas las redes, en el cual se reentrenaron unicamente las primeras cinco y las
ultimas cinco capas de cada modelo, mientras que el resto de las capas intermedias
se mantuvo congelado. Esta configuracidén buscé un equilibrio entre la preservacion
de las representaciones aprendidas en ImageNet y la adaptacién al nuevo dominio
de imagenes mamograficas. Dicha estrategia fue seleccionada tras realizar pruebas
preliminares no documentadas, en las que esta opcion demostré mayor estabilidad
y rendimiento en comparacion con configuraciones completamente congeladas o
totalmente entrenables.

El entrenamiento se llevd a cabo durante 100 épocas, aplicando técnicas de
aumento de datos y el método de parada temprana (early stopping) para prevenir el
sobreajuste. Al finalizar, se seleccion6 y almacend el modelo con la menor pérdida
registrada durante el entrenamiento para su posterior evaluacion. La Tabla 4.15
detalla la configuracion del entorno de entrenamiento de las redes de aprendizaje
profundo empleadas en este estudio.
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Tabla 4.15. Configuracion del entorno de entrenamiento para el aprendizaje por
transferencia.

Factor de entrenamiento Valor
Plataforma Tensorflow y Keras
GPU NVIDIA GeForce RTX 4050
CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700H
Optimizador Adam
Funcién de perdida Entropia cruzada categorica
Tasa de aprendizaje 0,0001
Epocas 100
Tamafo de batch 32

Fuente: [Elaboracion propia]

Se evaluaron los modelos preentrenados en términos de exactitud, sensibilidad y
F1-score para determinar su desempefo en la clasificacion de tejido normal,
benigno y maligno. La Tabla 4.16 presenta una comparacion de su rendimiento en
el escenario donde solo se aplicé aumento de datos en la fase de entrenamiento,
dado que este enfoque mostro el mejor desempeio en la CNN disefiada.

El conjunto de datos inicial estd compuesto por 41.154 imagenes de 50x50 pixeles,
distribuidas en un 70% para entrenamiento y un 30% para prueba. Del conjunto de
entrenamiento, se extrajo el 20% para validacion, quedando conformado de la
siguiente manera: 27.069 imagenes para entrenamiento, 6.765 imagenes para
validacion y 7.320 imagenes para prueba. Cada clase se encuentra balanceada,
con el mismo numero de imagenes para tejido normal, benigno y maligno en cada
conjunto de datos.

Adicionalmente, para complementar el analisis, después de hacer el ajuste de los
modelos, se reporta en la Tabla 4.17 la cantidad de parametros de cada arquitectura
utilizada (cantidad de parametros mucho mas grandes que las maquinas de
aprendizaje superficial). Se incluye también la relacion aproximada entre el numero
de entradas y los parametros, lo que permite contextualizar el tamafo del conjunto
de datos frente a la capacidad del modelo.
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Tabla 4.16. Comparacion del rendimiento de diferentes modelos de aprendizaje
profundo mediante aprendizaje por transferencia con datos de: a) Entrenamiento;
b) Prueba; c) Diferencia entre ambos conjuntos.

A. RESULTADOS CON DATOS DE ENTRENAMIENTO
Clasificador Precision Accuracy F1 Score Recall Specificity
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje
VGG16 77,20% 75,04% 75,09% 72,34% 97,66%
VGG19 81,10% 79,55% 79,35% 77,59% 98,08%
ResNet50 78,65% 76,07% 75,94% 72,50% 97,76%
ResNet101 70,42% 67,42% 67,30% 62,92% 96,94%
DenseNet121 76,81% 74,18% 74,15% 70,22% 97,58%
DenseNet201 77,90% 74,95% 74,93% 70,28% 97,66%
InceptionV3 68,78% 64,98% 64,86% 58,35% 96,72%
B. RESULTADOS CON DATOS DE PRUEBA
Clasificador Precision Accuracy F1 Score Recall Specificity
Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje Porcentaje
VGG16 62,90% 61,67% 60,20% 59,39% 91,35%
VGG19 62,15% 60,97% 60,26% 58,83% 91,30%
ResNet50 66,40% 64,47% 63,79% 61,00% 91,52%
ResNet101 61,52% 59,44% 57,84% 55,78% 91,20%
DenseNet121 65,81% 63,91% 63,15% 60,49% 91,49%
DenseNet201 65,69% 63,11% 62,34% 58,59% 91,44%
InceptionV3 62,73% 60,74% 59,20% 55,55% 91,28%
C. DIFERENCIA ENTRE RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA
Clasificador A Precision A Accuracy A F1 Score A Recall A Specificity
VGG16 0,143 0,134 0,149 0,130 0,063
VGG19 0,190 0,186 0,191 0,188 0,068
ResNet50 0,123 0,116 0,122 0,115 0,062
ResNet101 0,089 0,080 0,095 0,071 0,057
DenseNet121 0,110 0,103 0,110 0,097 0,061
DenseNet201 0,122 0,118 0,126 0,117 0,062
InceptionV3 0,061 0,042 0,057 0,028 0,054

Fuente: [Elaboracion propia]

Tabla 4.17. Parametros de las redes preentrenadas empleadas en el aprendizaje
por transferencia y su relacion con el tamafio del conjunto de datos.

Clasificador Para_n_1etros Entrenables No Entra'das por
modificados entrenables parametro

VGG16 15.112.515 7.588.291 7.524.224 13,56
VGG19 20.422.211 9.948.099 10.474.112 10,34
ResNet50 24.771.971 2.247.043 22.524.928 45,79
ResNet101 43.842.435 2.247.043 41.595.392 45,79
DenseNet121 7.697.475 706.883 6.990.592 145,55
DenseNet201 19.440.707 1.167.427 18.273.280 88,13
InceptionV3 22.987.043 1.192.835 21.794.208 86,25

Fuente: [Elaboracion propia]
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4.4.2.1 Resultados y analisis

Los resultados obtenidos mediante transferencia de aprendizaje con redes
preentrenadas evidencian diferencias entre los modelos evaluados. En la etapa de
entrenamiento, VGG19 presentd el mejor rendimiento general en todas las métricas,
logrando una precision del 81.10%, exactitud del 79.55%, F1-score del 79.35%,
sensibilidad del 77.59% y especificidad del 98.08%, lo que refleja una alta capacidad
de aprendizaje sobre los datos vistos. Sin embargo, al comparar estos valores con
los obtenidos en la etapa de prueba, se evidencié una diferencia de hasta 18.95
puntos porcentuales en precision y 18.8 puntos en sensibilidad, indicando un posible
sobreajuste del modelo.

En contraste, InceptionV3 presentd los valores mas bajos durante el entrenamiento
(precision del 68.78%, exactitud del 64.98%, F1-score del 64.86%, sensibilidad del
58.35%), ubicandose en la ultima posicién en la mayoria de las métricas. No
obstante, como se evidencio su desempeio en el conjunto de prueba es competitivo
y muestra una adecuada capacidad de generalizacion.

Durante la evaluacion con los datos de prueba, ResNet50 fue el modelo con mejor
rendimiento global, obteniendo una precision del 66.40%, exactitud del 64.47%, F1-
score del 63.79% y la mayor sensibilidad del 61.00%, lo que resulta clave en el
contexto clinico para detectar tejido andmalo (masas benignas y malignas).
Ademas, logré la mayor especificidad (91.52%), lo que sugiere una adecuada
capacidad para discriminar casos negativos, incluyendo tejido normal. Este
desempenfio lo posiciona como el modelo con mejor balance entre deteccion y
precision en la prueba final.

Por su parte, DenseNet121 y DenseNet201 mostraron un rendimiento competitivo,
logrando precisiones del 65.81% y 65.69%, respectivamente, y F1-scores cercanos
al 63.00%, con una sensibilidad aceptable (60.49% y 58.59%), aunque levemente
inferiores a ResNet50. Estos resultados sugieren que ambas arquitecturas tienen
potencial en la clasificacion de tejido mamografico.

El modelo InceptionV3, aunque presentd un rendimiento moderado (precision del
62.73%, exactitud del 60.74% y F1-score del 59.20%), se destacé por tener las
diferencias mas bajas entre entrenamiento y prueba, mostrando asi una excelente
capacidad de generalizacion, lo que lo convierte en una opcion robusta ante datos
no vistos.

En cuanto al analisis de la diferencia entre entrenamiento y prueba (Tabla 4.16c¢),
se observa que InceptionV3 es el modelo con menor diferencia en todas las
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métricas, destacandose con una A precision = 0.061, A exactitud = 0.042, A F1-
score = 0.057, A sensibilidad = 0.028 y A especificidad = 0.054, lo que refleja un
comportamiento estable y consistente. Esta baja diferencia indica que, aunque no
logro las métricas mas altas en prueba, su desempefio es fiable y poco dependiente
de los datos de entrenamiento, un aspecto fundamental para aplicaciones clinicas.

Por otro lado, ResNet101, aunque alcanzé una precision elevada en prueba
(61.52%), mostré una muy baja sensibilidad (55.78%) y diferencias relativamente
controladas entre entrenamiento y prueba (A precision = 0.089, A exactitud = 0.080),
pero insuficiente para considerarlo entre los mas robustos, debido a su menor
capacidad de detectar correctamente tejido anémalo.

En contraste, modelos como VGG16 y VGG19, a pesar de un buen desempefio en
entrenamiento, presentaron diferencias importantes en la transicion a prueba (por
ejemplo, VGG19 con A precision = 0.190, A sensibilidad = 0.188), evidenciando un
claro sobreajuste y limitaciones para generalizar a nuevos datos. Esto mismo se
refleja en ResNet50, que, a pesar de tener los mejores resultados en prueba,
presenta diferencias relevantes respecto al entrenamiento (A precision = 0.123, A
sensibilidad = 0.115), aunque estas diferencias son menores que las de VGG16 y
VGG19.

En resumen, ResNet50 se posiciona como el mejor modelo en desempefio general,
logrando las métricas mas altas en el conjunto de prueba, especialmente en
sensibilidad, que es prioritaria en la deteccién de casos positivos. Sin embargo,
considerando la capacidad de generalizacion, InceptionV3 sobresale como el
modelo mas estable y robusto, siendo adecuado para sistemas que requieran un
rendimiento consistente en condiciones reales.

Por tanto, se concluye que ResNet50 es el modelo mas adecuado si se priorizan las
métricas de rendimiento directo en la prueba (sensibilidad y precisidén), mientras que
InceptionV3 es preferible en contextos donde la estabilidad y generalizacion sean
prioritarias. Ambos modelos se destacan frente al resto y pueden considerarse
candidatos solidos para el desarrollo de sistemas CAD para la deteccidén automatica
de tejido mamografico.

4.5 Analisis general del sistema
El sistema propuesto para la clasificacion automatica de imagenes mamogréficas

en tres clases (tejido normal, tejido benigno y tejido maligno) presenta un disefio
integral y modular, que abarca desde el procesamiento inicial de las imagenes hasta
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la clasificacién final, combinando técnicas de vision artificial, aprendizaje automatico
superficial y profundo.

En primer lugar, se aborda un proceso de clasificacidon multiclase, orientado a la
identificacion precisa de tejido normal, asi como de masas benignas y malignas, lo
que permite abordar de manera directa la problematica del diagnostico asistido en
imagenes mamograficas. Para lograr esta clasificacion, el sistema realiza un analisis
complementario en dos dominios: el dominio espacial, mediante el calculo de
caracteristicas texturales y estadisticas, y el dominio frecuencial, a partir de la
Transformada de Fourier y la Transformada Wavelet, con el propésito de capturar
informacion detallada sobre las estructuras internas del tejido.

El proceso de preprocesamiento incluye la eliminacion automatica de artefactos no
deseados y la segmentacién de la regién de interés (mama), permitiendo la
extraccion controlada de ventanas de 50x50 pixeles, las cuales aseguran la
focalizacidn sobre las areas relevantes para el analisis. Posteriormente, se realiza
la extraccion de 10 caracteristicas por cada dominio (espacial y frecuencial),
orientadas a describir las propiedades estadisticas, texturales y estructurales del
tejido mamario. Con el fin de optimizar el desempefio y reducir la complejidad del
sistema, se implementan métodos de seleccién de caracteristicas, especificamente
técnicas de Ranking (ReliefF) y Wrappers, logrando la reducciéon a las 6
caracteristicas mas relevantes por dominio, sin comprometer la capacidad
discriminativa del sistema.

La etapa de clasificacién se desarrolla mediante una amplia gama de algoritmos de
aprendizaje superficial, incluyendo Naive Bayes, LDA, QDA, KNN, Random Forest,
SVM, RBF y MLP. Para fortalecer la robustez y estabilidad del sistema, se
implementa una red de comité (ensemble), que combina los clasificadores de mayor
desempenio, permitiendo mejorar el rendimiento general del modelo. Ademas, se
desarrollan modelos de aprendizaje profundo, como una CNN disefiada totalmente
y modelos pre-entrenados mediante la técnica de Transfer Learning (VGG, ResNet,
DenseNet e InceptionV3).

Finalmente, el sistema ha sido evaluado de forma integral utilizando métricas de
desempefo ampliamente aceptadas en la literatura, tales como precision, exactitud,
sensibilidad, F1-score y especificidad, lo que asegura una valoracion completa de
su efectividad en la clasificacion del tejido mamogréfico.

La Tabla 4.18 muestra las caracteristicas de funcionamiento del sistema, asi como
sus rangos y condiciones de operacion.

95



Capitulo 4 - Validacion y resultados del sistema

Tabla 4.18. Resumen de las caracteristicas del sistema.

Caracteristica

Detalle del sistema

Observaciones

Dataset utilizado

MIAS (322 imagenes, 266 validas)

Predominio de tejido normal, resolucion
limitada (8 bits)

Tamaiio de imagen procesada

1024 x 1024 pixeles (ventanas de 50 x 50
pixeles)

Iméagenes en escala de grises

Técnicas de procesamiento y segmentacion

Umbralizacién, transformacién exponencial,
operaciones morfologicas, operador canny

Eliminacion de artefactos, no se realiza
segmentacion especifica de masas

Técnicas de aumento de datos

Enventanado (aprendizaje superficial) y data
augmentation (aprendizaje profundo)

Mejora de la generalizacion en los modelos

Caracteristicas extraidas

10 por dominio (espacial y frecuencial),
reducidas a 6 mediante seleccion

Medidas estadisticas, texturales y espectrales
discriminantes

Técnicas de seleccion de caracteristicas

Métodos de Ranking (ReliefF) y Wrappers

Refinamiento del conjunto de caracteristicas
para mejorar la clasificacion.

Modelos de clasificacion superficial

NB, LDA, QDA, Dist. Euc., Dist. Maha., KNN,
RF, SVM, RBF, MLP

Analisis comparativo y red de comité

Mejores clasificadores superficiales
(espacial)

RBF (Recall: 71.20%), MLP (Accuracy: 77.30%),
QDA (Recall: 70.40%)

Predominio de RBF en sensibilidad, buen
balance con MLP

Mejores clasificadores superficiales
(frecuencial)

MLP (Recall: 68.64%), SVM (F1: 64.76%) y QDA
(Recall: 68.55%)

MLP destaca por su sensibilidad y exactitud

Mejor estrategia (fusion de dominios)

SVM (Accuracy: 76.86%, Recall: 63.96%)

Combinacién de dominios espacial y frecuencial
mejora el desempefio

Red de comité (mejor resultado global
superficial)

Dominio espacial (Recall: 76.80%, Accuracy:
82.35%) y en fusion (Accuracy: 84.50%)

Superior a clasificadores individuales

Modelo CNN disefiada desde cero

CNN (Exactitud: 59.17%, Sensibilidad: 49.92%)

CNN con aumento de datos (entrenamiento y
prueba) y fusién de dominios

Modelos Transfer Learning evaluados

VGG16, VGG19, ResNet50, ResNet101,
DenseNet121, DenseNet201 e InceptionV3

ResNet50: alta sensibilidad y precision.
InceptionV3: alta estabilidad y generalizacion.

Hardware requerido

GPU NVIDIA RTX 4050, Intel Core i7 12700H,
RAM 16 GB

Requerido especialmente para entrenamiento de
modelos profundos (CNN y Transfer Learning)

Tiempo de procesamiento

Aprox. entre 25 min. y 1 hr (c/u superficial) Aprox.
entre 1 hry 4 hrs (c/u profundo)

Tiempo mas elevado en entrenamiento y prueba
con aprendizaje profundo.

Evaluacion del sistema (métricas)

Precisioén, exactitud, F1-score, sensibilidad,
especificidad

Evaluacion integral segun estandares en
clasificacion médica (recall)

Fuente: [Elaboracion propia]

4.6 Alcances y limitaciones del sistema desarrollado

Alcances:

Desarrollo de un sistema de clasificacién automatica multiclase para la deteccion
de tejido mamario (normal, benigno y maligno) en imagenes digitales de
mamografias, utilizando técnicas de vision artificial y modelos de aprendizaje

superficial y profundo.

Procesamiento automatico de las imagenes, mediante algoritmos que permiten
la eliminacién de artefactos no deseados y la segmentacién de la region de
interés (mama), garantizando una adecuada seleccion de las areas a analizar.
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Construccién de un dataset balanceado mediante el método de enventanado,
conformado por 13.718 ventanas por clase y para cada dominio, extraidas del
dataset publico MIAS, asegurando una adecuada representatividad y equilibrio
de las tres clases.

Extraccion, analisis y seleccion de caracteristicas discriminantes en los dominios
espacial y frecuencial, logrando una reduccion de 10 a 6 caracteristicas
comunmente utilizadas en la literatura cientifica por dominio, con el fin de
optimizar la eficiencia y precisién del sistema.

Integracién combinada de los dominios espacial y frecuencial, permitiendo una
caracterizacion mas completa y robusta del tejido mamario, al capturar tanto
informacion textural como frecuencial.

Comparacion exhaustiva de modelos de aprendizaje superficial y profundo,
incluyendo algoritmos clasicos (Naive Bayes, LDA, QDA, Distancia Mahalanobis,
Distancia Euclidiana, KNN, SVM, Random Forest, RBF, MLP), redes neuronales
profundas (CNN disefiada desde cero), y modelos preentrenados mediante
Transfer Learning (VGG, ResNet, DenseNet, InceptionV3), evaluando su
desempenio en la clasificacion multiclase.

Implementacién de redes de comité (ensemble), mediante la combinacion de los
clasificadores de mayor desempeno, con el proposito de mejorar la estabilidad y
el rendimiento del sistema.

Aplicacion de técnicas de aumento de datos (data augmentation), mediante
rotaciones, giros y otras transformaciones, para mejorar la capacidad de
generalizacion del sistema frente a nuevas imagenes no vistas durante el
entrenamiento.

Evaluacion y adaptaciéon de modelos preentrenados (Transfer Learning) a la
problematica especifica de clasificacion de tejido mamario.

Generacion de un analisis comparativo y critico del desempeio de los modelos,

destacando las fortalezas, limitaciones y oportunidades de mejora en cada
enfoque de clasificacion.
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Limitaciones:

e Como parte del enfoque académico, se decidid trabajar con bases de datos
publicas, lo que condiciona ciertas caracteristicas técnicas del dataset, como la
resolucidn, cantidad de casos de estudio y ausencia de imagenes de mayor
profundidad (12 o 16 bits).

e Procesamiento limitado por la calidad de las imagenes: debido a la baja
resolucion, la aplicacién de técnicas de mejora (como realce de bordes o ajuste
de contraste) puede no ofrecer un beneficio completo y afectar la calidad de las
ventanas extraidas.

e El sistema no realiza segmentacion especifica de los bordes completos de las
masas, sino que trabaja sobre ventanas extraidas dentro de las masas, lo que
limita la obtencion de informacién morfologica global (como forma, contorno o
area total), aunque garantiza el analisis del tejido comprometido.

e Posible pérdida de informacién estructural global al trabajar exclusivamente con
ventanas, sin considerar la masa completa en su contexto total.

e Lareduccion de caracteristicas a solo seis por dominio, aunque util para mejorar
la eficiencia del sistema, también representé una limitacion, ya que excluye otras
variables potencialmente relevantes comunmente usadas en la literatura
cientifica.

e La variabilidad en el rendimiento de los clasificadores superficiales depende
fuertemente del conjunto de caracteristicas seleccionadas y de la combinacién
de dominios considerada, lo que introduce un factor de sensibilidad
metodologica.

e Menor sensibilidad en los enfoques basados unicamente en el dominio
frecuencial, al no capturar toda la informacion espacial disponible.

e Desempefio inferior de la CNN disefiada desde cero respecto a los modelos
preentrenados, lo cual puede estar asociado tanto a la arquitectura basica

utilizada como a las limitaciones del conjunto de datos disponible.

e Al analizar el comportamiento de las redes preentrenadas utilizadas en el
aprendizaje profundo, se encontré que la relacién entre la cantidad de
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parametros y el tamafio del conjunto de datos puede influir negativamente en el
rendimiento. Por ejemplo, redes como VGG16 y VGG19 poseen mas de 138
millones de parametros, mientras que el conjunto de entrenamiento contenia
aproximadamente 27.069 imagenes (de 50x50 pixeles), o que equivale a unos
67.6 millones de valores. Esta relacién representa menos de medio valor por
parametro, lo cual limita la capacidad de ajuste del modelo, dificultando el
aprendizaje efectivo y aumentando el riesgo de sobreajuste o desempefio
suboptimo.

e Aunque el total de datos puede parecer elevado (41.154 imagenes), al
considerar que cada imagen de 50x50 pixeles contiene 2.500 valores, la
cantidad total de entradas es aproximadamente 102 millones. Sin embargo, al
compararse con redes como ResNet101 (=44.5 millones de parametros), la
proporcion sigue siendo baja: apenas 2 a 3 muestras por parametro. Esta
relacion sugiere que el rendimiento de las redes preentrenadas podria mejorar
con datasets mas extensos.

¢ Finalmente, se identificaron desafios especificos en la correcta clasificacién de
ciertas clases, posiblemente debido a similitudes visuales entre patrones
benignos y malignos o a la complejidad de los casos representados.

4.7 Discusion

La metodologia planteada permitié abordar de manera integral la clasificacion
automatica de imagenes mamograficas en tres categorias fundamentales para la
deteccion de cancer de mama: tejido normal, masas benignas y masas malignas.

Desde la etapa de procesamiento, se implementaron algoritmos que mejoraron la
calidad de las imagenes y permitieron una adecuada delimitacion de la region de la
mama, garantizando un correcto enfoque en las zonas de interés. Esto facilité la
extraccion de ventanas de 50x50 pixeles que alimentaron el sistema de
clasificacion.

En cuanto a la extraccion y seleccion de caracteristicas, se aplicaron técnicas que
permitieron reducir de 10 a 6 caracteristicas por dominio (espacial y frecuencial),
manteniendo aquellas con mayor capacidad discriminante. Esta reduccion mejoré
la eficiencia del sistema sin comprometer su desempeno clasificatorio.

Respecto a la etapa de clasificacion mediante aprendizaje superficial, en el dominio
espacial, RBF, MLP y QDA ocuparon las primeras posiciones, destacandose RBF
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por su alta exactitud (78.10%) y sensibilidad (71.20%). En el dominio frecuencial,
MLP mostré un rendimiento mas equilibrado entre sus métricas, a diferencia de QDA
o SVM, cuyas variaciones entre precision y sensibilidad fueron mas marcadas. En
la fusion de dominios, el clasificador SVM obtuvo la mayor exactitud (76.86%),
superando por 2.1 puntos porcentuales a QDA y por 8.7 a Naive Bayes, ademas de
alcanzar la mayor especificidad (80.98%) entre todos los escenarios. Si bien el
dominio espacial presento los mejores valores globales en exactitud y sensibilidad,
la fusion demostré un mejor desempefio en la identificacién de tejido normal, lo que
sugiere que combinar informacion espacial y frecuencial puede ser beneficioso en
aplicaciones donde se busque un equilibrio entre minimizar falsos positivos y
detectar correctamente casos anomalos.

No obstante, el mejor resultado global dentro del aprendizaje superficial se obtuvo
mediante la red de comité, conformada por RBF, MLP y QDA en el dominio espacial,
y SVM, MLP y QDA en la fusion de dominios. Esta estrategia alcanzé una exactitud
del 82.35% y una sensibilidad del 76.80% en el dominio espacial, superando en 4.25
puntos porcentuales en exactitud y 5.60 puntos en sensibilidad al RBF, asi como en
5.49 puntos porcentuales en exactitud y 12.84 puntos en sensibilidad al SVM. Esto
evidencia una mayor capacidad de generalizacién frente a los modelos individuales.
Aunque estos valores se encuentran por debajo del mejor resultado reportado en la
literatura que alcanzé una exactitud del 97.80% [16], el sistema desarrollado
demuestra una mejor sensibilidad frente a otros enfoques como KNN, Bagging y
EigenClass, los cuales reportaron una exactitud del 91.00% y una sensibilidad del
64.72% [23]. De manera destacada, el modelo propuesto supera esta ultima en
12.08 puntos porcentuales, trabajando ademas sobre la misma base de datos,
aspecto crucial para minimizar los falsos negativos, lo cual es de vital importancia
en contextos clinicos.

En la clasificacidn mediante aprendizaje profundo, el modelo CNN disefiado desde
cero, potenciado con técnicas de aumento de datos y fusién de dominios, alcanzé
en su mejor configuracion (modelo multimodal con capa de concatenacion) una
precision del 64.54% y una especificidad del 97.79%. Aunque su rendimiento fue
inferior al de las redes preentrenadas y a los modelos de aprendizaje superficial,
este enfoque mostré una adecuada capacidad para identificar regiones sin
anomalias, al superar en 16.81 puntos porcentuales la especificidad obtenida por
SVM, el mejor clasificador en este aspecto dentro del aprendizaje superficial. Sin
embargo, estos resultados sugieren que la CNN disefiada requiere un mayor
volumen de datos y una posible optimizacién de su arquitectura para mejorar su
rendimiento general y poder competir con modelos mas robustos.
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En cuanto a los modelos basados en aprendizaje por transferencia (Transfer
Learning), se destacan especialmente ResNet50 e InceptionV3, que lograron
superar al resto de las arquitecturas evaluadas en varias métricas. ResNet50
alcanzo una precisién de 66.40% y una sensibilidad del 61.00% priorizando la
sensibilidad y el rendimiento directo, mientras que InceptionV3 presentd valores
cercanos con una exactitud del 60.74% y una sensibilidad del 55.55% destacado
por su estabilidad y comportamiento consistente, confirmando la robustez de los
modelos preentrenados para este tipo de tareas, especialmente cuando se trabaja
con bases de datos limitadas como MIAS. No obstante, aunque los resultados
obtenidos con Transfer Learning son superiores a los alcanzados por la CNN propia,
se encuentran por debajo de otros reportes en la literatura donde se han propuesto
técnicas de fusidon avanzada de caracteristicas y la combinacion de multiples bases
de datos, alcanzando precisiones de hasta el 98.70% [24]. Esto resalta la necesidad
de trabajar con conjuntos de datos mas amplios, con mayor resolucion y profundidad
de bits, ademas de explorar métodos de fusibn mas sofisticados, que podrian
incrementar significativamente el rendimiento del sistema.

En general, el desarrollo del sistema permitié realizar una comparacién detallada
entre distintos métodos de clasificacion, evidenciando la relevancia de combinar
enfoques estadisticos tradicionales y técnicas modernas de aprendizaje profundo
para obtener un balance adecuado entre precision, sensibilidad y especificidad.
Ademas, la arquitectura modular del sistema garantiza flexibilidad para futuras
adaptaciones, permitiendo incorporar nuevos modelos, ajustar las etapas existentes
o ampliar el sistema a diferentes bases de datos.

Aunque se lograron avances significativos, persisten retos importantes que deberan
abordarse en trabajos futuros, tales como la implementacién de una segmentaciéon
especifica y detallada de las masas, el uso de datasets con imagenes de mayor
resolucidon y profundidad que permitan capturar informacién mas completa, y la
validacién del sistema en diferentes bases de datos publicas y privadas que
aseguren una adecuada capacidad de generalizacion y robustez.

En términos generales el sistema desarrollado representa una herramienta solida y
adaptable para la clasificacién automatica de tejido mamario en imagenes digitales,
integrando técnicas avanzadas de procesamiento, extraccion y seleccion de
caracteristicas, y clasificacibn mediante aprendizaje superficial y profundo. Los
resultados obtenidos, aunque con margen de mejora, demuestran la viabilidad del
enfoque planteado y abren nuevas lineas de investigacién que pueden contribuir
significativamente al desarrollo de sistemas de apoyo al diagnéstico en el area de
la imagenologia médica.
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5. CONCLUSIONES GENERALES

Se desarrollé un sistema de reconocimiento de patrones basado en técnicas de
vision artificial y aprendizaje automatico para la identificacion de tejido normal,
masas benignas y masas malignas en mamografias digitales. Esta solucion se
estructur6 en dos enfoques complementarios de maquinas de aprendizaje:
superficial y profundo, utilizando informacion en los dominios espacial, frecuencial y
su fusion. El enfoque de aprendizaje superficial integré metodologias de
procesamiento, extraccion y seleccidon de caracteristicas, y clasificaciéon automatica.
Por otro lado, el enfoque de aprendizaje profundo incorporé el disefio de una CNN
propia inicialmente unimodal, extendida luego a una arquitectura multimodal
mediante la unidn de representaciones espaciales y frecuenciales; ademas, se
adaptaron representaciones multicanal para el uso de redes preentrenadas
mediante fransferencia de aprendizaje. La evaluacion se realizé6 usando métricas
como precision, exactitud, sensibilidad, especificidad y F1-score, priorizando la
sensibilidad por su relevancia clinica. Se alcanzaron tasas de desempefo de hasta
82.35% en exactitud y 76.80% en sensibilidad con la red de comité para el enfoque
superficial, mientras que, en el enfoque profundo, ResNet50 alcanzé una exactitud
de 64.47% y una sensibilidad de 61.00%. La red CNN propia logré una especificidad
destacada del 97.79% en su mejor configuracion.

La identificacion y la extraccion de caracteristicas discriminantes se sustentd en un
flujo automatizado de procesamiento de imagenes, disefiado para mejorar la calidad
visual de la imagen y permitir aislar el tejido mamario, eliminando artefactos y el
musculo pectoral. Se emplearon técnicas especificas como realce de bordes
mediante transformacion exponencial (Gamma = 0.2 + Otsu), oscurecimiento del
exterior mediante umbral fijo (intensidad = 30), suavizado morfolégico (apertura y
cierre), binarizacion adaptativa (sensibilidad = 0.82), analisis de componentes con
regionprops, eliminacion de regiones desconectadas con imfill, deteccion de bordes
mediante el operador de Canny y eliminacion del muasculo pectoral con
imageSegmenter. A partir de estas imagenes procesadas, se implementaron dos
meétodos de enventanado: uno basado en ventanas traslapadas sobre regiones
anomalas y otro aleatorio sobre tejido normal. El tamafio de las ventanas fue
definido mediante analisis estadistico de las dimensiones de las masas en las
mamografias, permitiendo una extraccion localizada y representativa de las tres
clases.

Con las ventanas obtenidas, se construyeron dos conjuntos de datos, uno para cada
dominio: espacial y frecuencial. En el dominio espacial se extrajeron diez
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descriptores estadisticos y texturales por ventana (maximo, minimo, mediana,
promedio, desviacion estandar, curtosis, asimetria, contraste, energia vy
homogeneidad). Para el dominio frecuencial, se aplicé la Transformada de Fourier
sobre cada ventana, a partir de la cual se calcularon también diez caracteristicas
(promedio, desviacion estandar, curtosis, asimetria, entropia, energia total, energia
baja, media y alta, e indice de compacidad). Posteriormente, se aplicaron dos
estrategias de seleccion de caracteristicas: Filtros o Ranking mediante ReliefF, y
meétodos de Wrappers (forward y backward) usando los clasificadores LDA, QDA y
Mahalanobis. Como resultado, se seleccionaron en el dominio espacial: maximo,
minimo, desviacion estandar, curtosis, asimetria y homogeneidad; y en el dominio
frecuencial: desviacion estandar, curtosis, asimetria, energia total, energia media 'y
energia alta. Esta reduccién de 10 a 6 caracteristicas se basé en la consistencia de
su aparicibn en multiples configuraciones y en su impacto positivo sobre el
rendimiento de los clasificadores evaluados.

Con base en las caracteristicas seleccionadas, se entrenaron y evaluaron diez
clasificadores en el enfoque de aprendizaje superficial: Naive Bayes, LDA, QDA,
KNN, Distancia Euclidiana, Distancia Mahalanobis, SVM, Random Forest, RBF y
MLP. En el dominio espacial, los modelos RBF, MLP y QDA destacaron por su
rendimiento, alcanzando RBF una sensibilidad del 71.20% y MLP una exactitud del
77.30%. En el dominio frecuencial, el MLP se mantuvo como el clasificador mas
estable entre métricas.

Adicionalmente, se estudio la fusion de ambos dominios (espacial y frecuencial), lo
cual permitid evaluar el impacto de la combinacion de descriptores. En este
escenario, el clasificador SVM obtuvo la mayor exactitud (76.86%) y la mayor
especificidad (80.98%), evidenciando que la integracion de informacién
complementaria puede mejorar la identificacion del tejido normal.

El mejor desempefio global se obtuvo mediante una red de comité que integré RBF,
MLP y QDA en el dominio espacial, y SVM, MLP y QDA en la fusién. Este enfoque
alcanz6 una exactitud del 82.35% y una sensibilidad del 76.80%, superando en
4.25% de exactitud y 5.60% de sensibilidad al RBF, y en 5.49% y 12.84%,
respectivamente, al SVM. Ademas, la red de comité mejoro la sensibilidad en un
12.08% con respecto a enfoques previos reportados en la literatura que emplearon
la misma base de datos, como KNN, Bagging y EigenClass, que alcanzaron una
sensibilidad del 64.72% [23], aunque aun por debajo del 97.80% de exactitud
reportado en [16].

103



Capitulo 5 - Conclusiones generales

Para el enfoque de aprendizaje profundo, se determinaron representaciones
multicanal aplicables al aprendizaje profundo mediante transformaciones en los
dominios espacial y frecuencial. Se disefid una red neuronal convolucional (CNN)
desde cero, adaptada a imagenes mamograficas redimensionadas a 50x50 pixeles,
y se evalué su comportamiento en tres configuraciones de entrada: dominio
espacial, dominio frecuencial (basado en la Transformada de Fourier), y fusionada
a través de una capa de concatenacion.

Ademas, se aplicaron modelos preentrenados, para ello se desarrolld6 una
representacion multicanal que adapto las imagenes en escala de grises a entradas
RGB, asignando el canal rojo al dominio espacial, el verde a la Transformada de
Fourier y el azul a la Transformada de Wavelet. Esta estrategia permitié combinar
informacion textural y frecuencial dentro de una unica entrada, maximizando la
capacidad de las arquitecturas profundas para extraer patrones discriminantes.

Se evalué el desempeiio de la CNN propia en las tres configuraciones de entrada y
en tres escenarios de aumento de datos: sin aumento, con aumento en el conjunto
de entrenamiento y con aumento en ambos conjuntos (train y test). EI mejor
resultado se obtuvo en la configuracion multimodal y con el escenario de aumento
en ambos conjuntos, logrando una precision del 64.54% y una especificidad del
97.79%, superando en 6.27% la especificidad obtenida por ResNet50, la
arquitectura preentrenada con mejor desempefio en esta métrica.

Con base en la mejor configuracion de la CNN, se evaluaron siete modelos
preentrenados mediante transferencia de aprendizaje: VGG16, VGG19, ResNet50,
ResNet101, DenseNet121, DenseNet201 e InceptionV3. Entre estos, ResNet50
presento el mejor balance general, con una precision del 66.40%, una exactitud del
64.47% y una sensibilidad del 61.00%, mientras que InceptionV3 se destaco por su
estabilidad y capacidad de generalizacion, al presentar las menores diferencias
(0.061, 0.042, 0.057, 0.028 0.054) entre entrenamiento y prueba.

Aunque las redes preentrenadas superaron el rendimiento de la CNN propia, sus
resultados se mantuvieron por debajo del 98.70% reportado en otros trabajos que
utilizaron arquitecturas mas complejas con fusion avanzada de caracteristicas y
multiples bases de datos [24]. Esto refleja que, si bien el enfoque propuesto ofrece
un desempenio razonable considerando el tamafo reducido y la resolucién limitada
del dataset MIAS, aun existen oportunidades de mejora en términos de arquitectura
y volumen de datos para alcanzar o superar el desempenio del estado del arte.

Durante el desarrollo del proyecto, se enfrentaron diversos desafios, principalmente
relacionados con la limitada calidad y tamaro del dataset MIAS, las dificultades de
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segmentacion automatica y la correcta seleccion de caracteristicas discriminantes,
asi como la adecuada sintonizacion de hiperparametros de los modelos. Aunque se
utilizaron herramientas de ajuste automatico, como Keras Tuner, persisten
oportunidades de mejora en las arquitecturas. No obstante, se logré desarrollar un
sistema modular y flexible, capaz de integrar diversos enfoques y adaptarse a
diferentes dominios y técnicas de clasificacion, con capacidad de ser extendido a
nuevas bases de datos y algoritmos.

En términos de aportes, este trabajo propone un sistema integral que los dominios
espacial y frecuencial, y que incorpora y contrasta diversas técnicas de aprendizaje
supetficial y profundo para la clasificacion automatica de tejido mamario. La
integracion de redes de comité y la fusion de dominios, junto con la evaluacién de
arquitecturas preentrenadas, representan un enfoque solido y adaptable que puede
contribuir al desarrollo de sistemas de diagndstico asistido por computadora (CAD)
orientados al cancer de mama.

Finalmente, este trabajo plantea una solucién con potencial futuro para apoyar la
labor de los radidlogos en la deteccion temprana de anomalias mamograficas, lo
cual resulta de gran relevancia en contextos clinicos, especialmente en paises como
Colombia, donde la escasez de especialistas limita el acceso a diagndsticos
oportunos. Aunque el sistema propuesto aun requiere validacion adicional y
optimizacién para su aplicacion clinica, sus resultados preliminares sugieren que
podria utilizarse como una herramienta complementaria para la deteccion y
priorizacion de casos sospechosos. Las limitaciones identificadas abren lineas
claras de investigacion futura, y los avances alcanzados evidencian la viabilidad
técnica del enfoque, contribuyendo al desarrollo de soluciones tecnoldgicas
aplicadas a la imagenologia médica.
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6. TRABAJOS FUTUROS

Con base en el trabajo desarrollado y los resultados obtenidos, se plantean las
siguientes perspectivas de trabajo, organizadas de acuerdo con las etapas de la
solucion implementada. Estas recomendaciones buscan superar las principales
limitaciones del sistema desarrollado, ampliar sus alcances y sentar las bases para
proyectos de investigacion futuros relacionados.

Ampliaciéon y mejora del dataset

e Integracion de nuevos conjuntos de datos: Incluir bases de datos publicas
adicionales, como INbreast, DDSM, BCDR y CBIS-DDSM, para incrementar la
diversidad y representatividad del dataset, y evaluar la capacidad de
generalizacidn del sistema en distintos contextos clinicos.

e Incorporacion de segmentaciones precisas: Se sugiere complementar las
imagenes con mascaras manuales que definan las regiones de las masas,
permitiendo entrenar modelos orientados a segmentacion automatica y mejorar
la precision en la identificacidn de zonas especificas.

Mejora en el preprocesamiento y segmentacion

e Aplicacion de técnicas avanzadas de segmentacion: Explorar métodos como U-
Net, Mask R-CNN, contornos activos (Snakes) y Vision Transformers (ViT) para
una segmentacioén mas precisa de las regiones de interés.

e Exploracién de nuevas transformadas: Incluir técnicas como Gabor, Coseno
Discreta (DCT) y distintas Wavelet madre, como entradas a modelos de
clasificacion profundo.

e Mejoras en contraste y eliminacion de artefactos: Implementar filtros especificos
para reduccion de ruido y realce local, adaptados a las particularidades de las
mamografias digitales.

e Diversificacion del data augmentation: Incorporar nuevas transformaciones
como variaciones de iluminacion, traslaciones, deformaciones elasticas y adicion
de ruido controlado, con el objetivo de aumentar la variabilidad del dataset y
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo.
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Nuevas estrategias de extraccion y seleccion de caracteristicas

e Investigacion de nuevas caracteristicas discriminantes: Evaluar descriptores
adicionales, como momentos de Haralick, Zernike, GLCM de segundo y tercer
orden, y patrones de forma que podrian aportar mayor capacidad discriminativa.

e Seleccién de caracteristicas avanzada: Aplicar técnicas como Analisis de
Componentes Principales (PCA), Wrappers, y feature importance, para optimizar
el conjunto final de caracteristicas.

o Meétodos sofisticados de fusidn de caracteristicas: Explorar modelos de atencién
cruzada (cross-attention) o espacios latentes compartidos, que permitan integrar
de manera mas eficiente las caracteristicas espaciales y frecuenciales.

Avances en el disefio y entrenamiento de modelos de clasificacion

e Clasificacibn en cascada: Desarrollar clasificadores por etapas, primero
distinguir entre tejido normal y masa, y posteriormente entre masa benigna y
maligna. Esta estrategia podria mejorar la precision en escenarios con alta
similitud entre clases.

e Evaluacion de nuevas arquitecturas profundas: Considerar modelos mas
recientes y eficientes como EfficientNet, ConvNeXt, Vision Transformers (ViT),
Swin Transformer o hibridos CNN-Transformers, que podrian mejorar la
precision y eficiencia del sistema.

e Redes de clasificacion en comité: Aplicar esquemas de ensemble learning
(Bagging, Boosting, Stacking) con votacion robusta (como soft voting),
mejorando la estabilidad del sistema ante datos no vistos.

e Implementacion de modelos de deteccion y localizacion de masas: Incluir
arquitecturas como YOLO, Faster R-CNN o RetinaNet para identificar y ubicar
automaticamente las zonas anormales dentro de la mamografia.

e Optimizaciéon avanzada de hiperparametros: Aunque se emplearon técnicas
automaticas como Keras Tuner durante el desarrollo, se propone explorar
enfoques como Optuna, con el objetivo de perfeccionar el ajuste y potenciar el
rendimiento de cada modelo.
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Posprocesamiento basado en vecinos: Evaluar resultados en ventanas vecinas
para corregir errores de clasificacion, estableciendo un criterio de validacion
cruzada espacial en la imagen completa.

Medicion de la calidad de segmentacion: Implementar mediciones de la calidad
de la reconstruccion y segmentacion de las regiones correspondiente a masa
benigna y maligna detectadas en las mamografias.

Pruebas de robustez y validacién clinica

Evaluacion en diversos formatos y dispositivos: Probar el sistema con
mamografias en distintos formatos (DICOM, PNG, TIFF), resoluciones y
equipos, para garantizar su adaptabilidad a diferentes entornos clinicos.

Desarrollo de una interfaz grafica (GUI): Disenar un software amigable para
personal médico, que permita cargar imagenes, visualizar clasificaciones y
regiones de interés, incluyendo retroalimentacion directa de los médicos.

Creacién de una plataforma web con API: Implementar una plataforma en linea
que permita almacenar, procesar y clasificar nuevas mamografias, con una base
de datos segura, APl para consulta y mddulos de actualizacion continua
mediante nuevos casos clinicos.

Evaluacion clinica futura: Una vez se logre un desempefio igual o superior al
reportado en la literatura, validado con otras bases de datos y bajo condiciones
mas robustas, se plantea como trabajo futuro la posibilidad de realizar pruebas
junto a especialistas en radiologia para explorar la aplicabilidad clinica del
sistema como herramienta de apoyo al diagnostico asistido (CAD).
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