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Resumen

El cancer de mama es uno de los tipos de cancer mas comunes en el mundo, con
mayor incidencia y mortalidad en mujeres. Sin embargo, se ha demostrado que la
mayoria de mujeres que obtienen un diagndstico temprano de la enfermedad y que
reciben tratamiento, tienen muy alta probabilidad de supervivencia. Entre los
meétodos iniciales mas utilizados para estudiar y diagnosticar el cancer de mama
estan las mamografias digitales (imagenes digitales del interior del seno tomadas
con rayos X), en las cuales se pueden observar nédulos, calcificaciones u otras

anormalidades, e incluso, detectar la naturaleza de las mismas (benigna o maligna).

Los radiélogos, médicos especialistas en interpretar imagenes de rayos X, deben
leer y diagnosticar cantidades considerables de mamografias por dia. Ademas de
gue no son faciles de interpretar, la experticia del radidlogo y factores adicionales
como la calidad de la imagen y la fatiga del profesional juegan un papel importante
en la sensibilidad y especificidad del diagnostico. Por lo que, en paises
desarrollados, sugieren un doble diagndstico por distintos radiélogos, y si no
coinciden, consultan a un tercero. Como herramienta tecnolégica de apoyo para que
estos especialistas realicen diagnésticos con mayor certeza o cuenten con una
opinién adicional, en el presente proyecto se implementd un sistema de vision
artificial que permite extraer y relacionar caracteristicas de imagenes mamogréficas

digitales para clasificar su tejido como anormal o normal.

Para lo anterior, se utilizaron técnicas de procesamiento de imagenes y
reconocimiento de patrones. Especificamente, se implementaron dos métodos
distintos para la segmentacion de la mama, una que se basa en operaciones
morfoldgicas, entropia, etc., y otra en la arquitectura de red neuronal convolucional
U-Net. Para la clasificacion y deteccion de anormalidades, se aplicaron técnicas
basadas en maquinas de aprendizaje profundas (arquitecturas de redes neuronales

convolucionales DenseNet121 + U-Net) y en maquinas de aprendizaje superficiales

12



(perceptrén multicapa MLP y maquina de soporte vectorial SVM). Las entradas de
estas dos Ultimas, son caracteristicas estadisticas extraidas del histograma de las
imagenes, junto con descriptores de textura a partir de la matriz de co-ocurrencia
en niveles de gris, de las imagenes originales y de los patrones binarios locales de

las imagenes (LBP).

Se obtuvieron resultados sobresalientes. En las dos técnicas de segmentacion de
la mama desarrolladas se obtuvo un indice de similitud de Jaccard de 0,72 con el

primer método y de 0,95 con el segundo, respecto a los ground truth.

La clasificacion de mamografias como normales o anormales con la arquitectura de
red profunda DenseNet121 present6 una exactitud del 94% para el conjunto de test
y, la deteccion de anormalidades con la arquitectura U-Net en mamografias de test
clasificadas como anormales por DenseNetl2l, presentd un promedio de

interseccion con los ground truth de 0,94.

Con las maquinas de aprendizaje superficiales, se clasificaron regiones normales y
anormales de las imagenes para detectarlas posteriormente con un algoritmo de
ventana deslizante. La clasificacién de estas regiones tuvo una exactitud de 96,2%
con el perceptron multicapa (MLP) y de 97,1% con la maquina de soporte vectorial
(SVM). Con estas dos maquinas de aprendizaje, la ventana deslizante detect6
algunas anormalidades en las imagenes, pero se puede mejorar con técnicas

complementarias en trabajos futuros.

Se espera que este sistema contribuya a la elaboracién de herramientas de soporte
para los médicos radiélogos y, por ende, reduzca el margen de error en el

diagnéstico de mamografias.

Palabras clave: deteccion de anormalidades en mama, cancer de mama,

mamografia, inteligencia artificial, vision artificial, reconocimiento de patrones.
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Abstract

Breast cancer is one of the most common types of cancer worldwide, with a higher
incidence and mortality in women. However, it has been shown that most women
who get an early diagnosis of the disease and receive treatment have a very high
chance of survival. Among the initial methods used to study and diagnose breast
cancer are digital mammograms (digital images of the inside of the breast taken with
X-rays), in which nodules, calcifications, or other abnormalities can be observed,
and even detect the nature of the same (benign or malignant).

Radiologists, doctors who specialize in interpreting X-ray images, must read and
diagnose significant numbers of mammograms each day. In addition to not being
easy to interpret, the radiologist's expertise and additional factors such as image
quality and operator fatigue play an essential role in the sensitivity and specificity of
the diagnosis. Therefore, in developed countries, they suggest a dual diagnosis by
different radiologists, and if they do not coincide, they consult a third party. As a
technological support tool for these specialists to make diagnoses with greater
certainty or have a different opinion, in this project, a computer vision system is
implemented, it allows extracting and relating features of digital mammographic

images to classify their tissue as abnormal or normal.

For this, image processing and pattern recognition techniques were used.
Specifically, two different methods for breast segmentation were implemented, one
based on morphological operations, entropy, etc., and the other based on the U-Net
convolutional neural network architecture. For the classification and detection of
abnormalities, techniques based on deep learning machines (DenseNet121 + U-Net
convolutional neural network architectures) and surface learning machines
(multilayer perceptron MLP and support vector machine SVM) were applied. The
inputs of these last two are statistical characteristics extracted from the histogram of
the images, together with texture descriptors from the gray-level co-occurrence
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matrix (GLCM), from the original images, and from the local binary patterns of the
images (LBP).

Outstanding results were obtained. In the two breast segmentation techniques
developed, a Jaccard similarity index of 0.72 was obtained with the first method and

0.95 with the second regarding ground truth.

The classification of mammograms as normal or abnormal with the DenseNet121
deep network architecture gave an accuracy of 94% for the test set, and the
detection of abnormalities with the U-Net architecture in test mammograms classified
as abnormal by DenseNet121 gave an average intersection with the ground truth of
0.94.

Using surface learning machines, normal and abnormal regions of the images were
classified for later detection using a sliding window algorithm. The classification of
these regions had an accuracy of 96.2% with the multilayer perceptron (MLP) and
97.1% with the support vector machine (SVM). With these two trained learning
machines,, the sliding window detected some abnormalities in the images, but it can

be improved with complementary techniques in future works.

This system is expected to contribute to the development of support tools for

radiologists and thus reduce the margin of error in diagnosing mammograms.

Keywords: detection of breast abnormalities, breast cancer, mammography,

artificial intelligence, computer vision, pattern recognition.

15



1. Introduccién

Entre los tipos de cancer conocidos en la actualidad, el cancer de mama o de seno
es el mas comun a nivel mundial y uno de los que mas muertes de mujeres genera.
A pesar de ser una enfermedad tratable con gran posibilidad de éxito de
recuperacion si es detectada a tiempo, frecuentemente es diagnosticada en
estadios avanzados, por lo que los métodos y herramientas de diagnostico juegan

un papel fundamental en el tratamiento adecuado del cancer de mama.

Las mamografias son una de las primeras etapas para la deteccién de
anormalidades después del tacto mamario. Los encargados de interpretar las
mamografias son los radidlogos, esta interpretacion esta sujeta a errores humanos
relacionados con la fatiga y experticia del especialista debido a la complejidad de la

lectura de muchas de ellas.

Para contribuir a los radidlogos a aumentar el niumero de diagnosticos de
mamografias digitales y a reducir su margen de error, en el presente proyecto de

grado de maestria se establecio la siguiente pregunta problematizadora:

¢ Como se puede establecer la condicion de normalidad en tejido mamario a partir

del procesamiento digital de mamografias?

Para dar solucién al problema planteado, se desarroll6 un sistema para determinar
la normalidad y anormalidad del tejido mamario a partir del analisis de mamografias,
utilizando técnicas de procesamiento digital de imagenes y de reconocimiento de
patrones. El sistema se entrend y probd con mamografias de mujeres disponibles
en bases de datos publicas. Este trabajo no se enfoc6é en determinar el tipo de

anormalidad presente en el tejido.

Especificamente, se implementaron dos técnicas de segmentacion de imagenes y
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tres técnicas de reconocimiento de patrones para clasificar el tejido mamario de

mujeres como normal o anormal a partir de mamografias digitales.

Finalmente, se evaluaron las rutas de solucion implementadas y se eligio la 6ptima

para resolver el problema planteado.

Se pretende que lo desarrollado se utilice en trabajos futuros para crear una
herramienta de apoyo que sea utilizada por los especialistas en el campo en

cuestion.

1.1. Justificacion

El cancer de mama es el cancer con mayor incidencia a nivel mundial y es la
principal causa de muerte en las mujeres segun los ultimos indicadores publicados
por la Organizacién Mundial de la Salud. En el afio 2020 se registraron mas de 2,2
millones de casos en el mundo y aproximadamente 685.000 mujeres fallecieron a
causa de esta enfermedad durante el mismo afio (Figura 1). Segun esta entidad,
una de cada 12 mujeres desarrollara cancer de mama en su vida. La mayoria de los

casos y muertes por cancer de mama ocurren en paises de ingresos bajos y medios.
La enfermedad se relaciona generalmente con las mujeres, pero los hombres

también la pueden padecer, aunque solo se da entre el 0,5y 1% de los casos

respecto a los presentados en mujeres [1].
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Figura 1. Tasas estimadas de incidencia y mortalidad estandarizadas por edad en el
mundo, ambos sexos, todas las edades (2020).

[2]

En Colombia, el cAncer de mama presenta el nivel de incidencia méas alto en
comparacién con los demas tipos de cancer y ocupa el cuarto lugar en nimero de
muertes ocasionadas, por debajo del cancer de estbmago, de pulmén y colorrectal.
En nuestro pais, se registraron mas de 15.500 casos de cancer de mama en 2020

y debido a esta enfermedad aproximadamente 4.400 mujeres fallecieron [2].

Aunque las cifras relacionadas con la presencia de la enfermedad son altas, las
muertes ocasionadas por cancer de mama pueden reducir notablemente si se
realiza un diagnéstico temprano de la enfermedad. Cuando el cancer de mama se

detecta y trata a tiempo, las posibilidades de supervivencia son muy altas [3].

Entre los métodos de diagndstico para detectar patologias en mama, los basados
en imagenes diagndsticas son los mas utilizados en etapas iniciales antes de
realizar pruebas de patologia del tejido. El diagnéstico del cancer de mama basado
en imagenes se orienta a la deteccion de anomalias en el tejido de los senos
empleando técnicas como ecografias, imagenes de resonancia magnética,

imagenes a partir de sensores infrarrojos (termografias) y la mas utilizada; imagenes
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de rayos X (mamografias). Actualmente la mayoria de los programas de deteccion
de cancer de seno establecen que las imagenes diagndsticas sean leidas de
manera independiente por dos especialistas distintos, como estrategia para reducir
el riesgo de interpretaciones erradas [4]. Sin embargo, la doble lectura incurre en
una carga de trabajo, retardos y costos adicionales para las instituciones de salud,

el especialista y el paciente.

Algunas de las anormalidades en las mamografias que pueden asociarse con una
posible presencia de cancer son las calcificaciones, nédulos o masas, asimetrias en
densidad, y/o distorsion de la arquitectura del seno. La cantidad, ubicacion y
caracteristicas de las anormalidades encontradas, son utilizadas por los radidlogos
para interpretar y realizar los diagndsticos de las mamografias. Debido a que la
inspeccion de las mamografias se efectla regularmente de forma visual, la precision
del diagndstico esta fuertemente condicionada por la experticia, agudeza visual y

fatiga del especialista médico.

Los sistemas de vision artificial pueden contribuir a la caracterizacion y deteccion
del tejido presente en una mamografia, favorecer la disminucion de diagndésticos
errados por el especialista y podrian aportar la doble lectura mencionada
anteriormente, debido a que siempre no se cuenta con dos especialistas para
diagnosticar una misma mamografia, sobre todo en paises de recursos econémicos
limitados, como el nuestro. Sin embargo, el andlisis automatico a partir de imagenes
de rayos X presenta un reto debido a las diferencias en contraste, ubicacion,

traslape, tamafo y forma de los tejidos sanos y anormales.

En la actualidad existen algunos sistemas comerciales para deteccion asistida por
computador (CAD por sus siglas en inglés) en mamografias digitales y algunos en
resonancias magnéticas (MRI). Los mas utilizados por clinicas especializadas son
los sistemas “R2 ImageChecker CAD” de la empresa “Hologic Inc.” y el sistema

“SecondLook” de “iCad Inc.” [5]. Ambos cuentan con patentes y certificaciones de
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la FDA [6][7]. Clinicas reconocidas como el “Washington Hospital Healthcare
System” [8], el “GWU Medical Center’ [9] y el “Baptist Health Louisville” [10] en
Estados Unidos los utilizan.

Actualmente, el desarrollo de sistemas automaticos de apoyo al diagndstico de
imagenes meédicas es un campo abierto de investigacion [11] [12] [13]. Inclusive,
diversas instituciones organizan retos abiertos a la comunidad cientifica sobre
andlisis de imagenes biomédicas'. En la Universidad del Valle, el laboratorio de
Vision Artificial del grupo PSI cuenta con experiencia en trabajos de pregrado y
proyectos de investigacion de posgrado orientados al analisis del tejido mamario

con imagenes de rayos X? e imagenes termograficas®.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Implementar un sistema de vision artificial para establecer automéaticamente la
normalidad del tejido mamario a partir del analisis de imagenes digitales de rayos
X.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Identificar las principales caracteristicas presentes en mamografias digitales

gue permitan clasificar la normalidad del tejido.

2. Evaluar dos técnicas de segmentacion para localizar regiones de interés en

1 https://grand-challenge.org/challenges/

2 Herramienta de Ayuda en la Localizacion de Microcalcificaciones en Mamografias Mediante Técnicas de Procesamiento
Digital de Iméagenes, trabajo de Grado, Ménica Millan Giraldo, Universidad del Valle, 2005.

3 Sistema de Procesamiento de Imagenes Termograficas Como Apoyo a la Deteccion de Nodulos en Mamas de Mujeres,

Trabajo de Grado de Maestria, Steve Rodriguez Guerrero, Universidad del Valle, 2017.
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las mamografias.

Evaluar tres técnicas de reconocimiento de patrones para establecer la

normalidad en el tejido mamario sobre las regiones segmentadas.

Establecer alcances y limitaciones de las técnicas de segmentacion y

reconocimiento de patrones implementadas.
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2. Antecedentes

Existen trabajos importantes sobre procesamiento de mamografias digitales o
digitalizadas, orientados a segmentar e identificar caracteristicas para detectar la
presencia de anormalidades, cancer de mama o establecer su estadio. A
continuacion, se presentan algunos trabajos desarrollados a nivel nacional e

internacional relacionados con esta tematica.

2.1. Antecedentes nacionales

2.1.1. Representation learning for mammography mass lesion classification
with convolutional neural networks

Este es un trabajo realizado por investigadores de la Universidad Nacional de
Colombia y la Universidad Industrial de Santander, tiene como objetivo la
clasificacion automética de lesiones en iméagenes mamarias, donde integran
técnicas de aprendizaje profundo para aprender autométicamente las
caracteristicas discriminatorias, evitando el disefio de detectores de caracteristicas

especificos basados en imagenes hechos a mano.

Construyeron un conjunto de datos a partir de 344 casos de pacientes con cancer
de mama que contenian un total de 736 vistas de mamografias (medio lateral
oblicuo y craneocaudal), representativas de lesiones segmentadas manualmente
asociadas a masas: 426 lesiones benignas y 310 lesiones malignas. Estas
imagenes fueron tomadas del “Repositorio Digital de Cancer de Mama” (BCDR por
sus siglas en inglés), el cual es un amplio repositorio publico compuesto por casos
de pacientes con cancer de mama en la regién norte de Portugal. La creacion de
BCDR fue apoyada por el proyecto IMED (Para el Desarrollo de Algoritmos para
Andlisis de Imagenes Médica: traduccion del significado de sus siglas en inglés)
destinado a crear repositorios de imagenes médicas y exploracion masiva de

métodos de Diagndstico Asistido por Computadora (CADXx por sus siglas en inglés).
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El método desarrollado para lograr el objetivo de la investigacion comprende dos
etapas principales: preprocesamiento para mejorar los detalles de la imagen y
entrenamiento supervisado para inferir tanto las caracteristicas como el ajuste de

los pardametros del clasificador de lesiones de imagenes mamarias.

Adoptan un enfoque hibrido en el que se utilizan redes neuronales convolucionales
para aprender la representacion de forma supervisada en lugar de disefar

descriptores particulares para explicar el contenido de las imagenes de mamografia.

Los resultados obtenidos luego de aplicadas distintas técnicas de procesamiento y
clasificacion mencionadas obtuvieron una precision maxima del 82% con una
arquitectura de red convolucional propia, que llamaron CNN3, la cual fue entrenada
con la Unidas de Procesamiento Grafico: Tesla K40 GPU y tomé 1.4 horas en

culminar [13].

2.1.2. Deteccion de microcalcificaciones mamarias agrupadas

Este es otro trabajo realizado en Colombia relacionado con el presente proyecto de
grado de maestria, no se enfoca en la anormalidad del tejido mamario, sino
especificamente en la deteccion de microcalcificaciones mamarias, pero se tiene en
cuenta porque el procesamiento de las imagenes para detectar estas
microcalcificaciones debe ser muy bueno, porque identificar las microcalcificaciones

en mamografias digitales es una tarea compleja debido a su diminuto tamafio.

Para el desarrollo de este trabajo se empled el dataset de imagenes mamograficas
que dispone la Universidad del Sur de la Florida, denominado “Base de Datos Digital
para Mamografia de Deteccién” (DDSM por sus siglas en inglés). El cual es
constituido por mas de por mas de 2620 casos, donde cada uno posee cuatro

imagenes correspondientes a dos proyecciones de cada seno: medio lateral oblicua
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(MLO) y craneo caudal (CC).

En el algoritmo propuesto, aplican inicialmente una umbralizacion global a las
imagenes para eliminar la informacion que no se requiere en las mamografias, como
etiquetas y demas, luego implementan técnicas de segmentacion como deteccion
de mayor area y métodos de realce donde hacen uso de la transformada discreta

Wavelet.

Finalmente, con las microcalcificaciones resaltadas en las mamografias digitales,
proponen realizar un conteo manual de las mismas para que el especialista pueda

brindar un diagnéstico con mayor facilidad [14].

Las técnicas de procesamiento utilizadas en este trabajo se tuvieron en cuenta en
este trabajo, pues, aunque no aplican técnicas de clasificacion, un buen
procesamiento de las imagenes es de gran importancia, ya que imagenes bien
procesadas, que son la entrada a las maquinas de aprendizaje, permitirAn una mejor

clasificaciéon automatica.

2.2. Antecedentes internacionales

2.2.1. Feature subset selection for classification of malignant and benign
breast masses in digital mammography

El objetivo principal de la investigacion mostrada en este articulo es el de
seleccionar un conjunto de caracteristicas 6ptimo para mejorar el rendimiento de la
clasificacion de masas benignas y malignas en mamografias digitales utilizando

técnicas de visién artificial y maquinas de aprendizaje automatico.

No indican el dataset utilizado para entrenamiento y pruebas de las maquinas de

aprendizaje implementadas.
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Las etapas principales del sistema son:

Extraccion de caracteristicas.

Reduccién de dimensiones de las caracteristicas.

Evaluacion de comportamiento.

Seleccién de caracteristicas.

Realizaron una extraccion de distintas caracteristicas estadisticas, caracteristicas
morfologicas utilizando la Transformada Wavelet, hallaron y definieron las areas de
interés teniendo en cuenta el area, perimetro, orientacién, etc. Luego de obtener
gran cantidad de caracteristicas aplicaron una reduccion de la dimensionalidad para

seleccionar solamente las caracteristicas mas discriminantes.

Las maquinas de aprendizaje utilizadas fueron:

e Redes neuronales multicapa.
e Maquinas de soporte vectorial.

e K vecinos mas cercanos.

Durante las pruebas de clasificacion la méaquina de aprendizaje que mejor
desempefio tuvo fue la maquina de soporte vectorial, con una precision de 90,9%
[15].

2.2.2. Mammogram classification using convolutional neural networks

En este articulo, se plantea principalmente el desarrollo de un sistema que permita
determinar la existencia de anormalidades en mamografias digitales utilizando
Redes Neuronales Convolucionales (CNNs), donde posteriormente se muestra el

analisis de su rendimiento.
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El dataset utilizado para entrenamiento y pruebas de la CNN es el MIAS dataset.

El proceso de procesamiento y clasificacion de las imdgenes mamograficas digitales

seguido se muestra a continuacion:

e Preprocesamiento de imagenes recortando las anormalidades en las
coordenadas indicadas en el dataset (submuestreo), también
implementaron técnicas de aumento de datos aplicando rotaciones a las

imagenes mamograficas.

e Clasificacibn con arquitectura de red neuronal convolucional propia

utilizando TensorFlow.

Maquina de aprendizaje utilizada:

¢ Red Neuronal Convolucional con arquitectura propia.

Durante las pruebas de clasificacion, la precisién que se obtuvo con la maquina de

aprendizaje implementada (CNN), presentd una precision de 75% [16].

2.2.3. Convolutional neural network improvement for breast cancer
classification

Este articulo propone un sistema similar al que se pretende desarrollar en el
presente proyecto, con la diferencia que no clasifica la normalidad del tejido
mamario presente en mamografias digitales, sino que clasifica la benignidad o

malignidad del tejido mamario presente en mamografias digitales.

El dataset utilizado para entrenamiento y pruebas de la CNN es el mini-MIAS

dataset.
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Las fases principales del sistema desarrollado son:

¢ Redimensionamiento de las imagenes del dataset.

e Entrenamiento de las CNNs utilizadas (distintas arquitecturas)

e Pruebas de clasificacién con las diferentes arquitecturas.

e Porcentajes obtenidos de mamografias digitales con tejido normal, masas

benignas y malignas.

En el procesamiento de las imagenes implementaron aumento de datos,
submuestreo y cambio de resoluciéon, teniendo en cuenta ubicacion de la
anormalidad conocida en las mamografias catalogadas como anormales en el

dataset.

Las arquitecturas de las Redes Neuronales Convolucionales (CNNS)

implementadas y probadas fueron:

e Adaboost.

e Neuroph MLP

e BCDCNN (versiones 1, 2, 3).
e CNNI-BCC.

Durante las pruebas de clasificacion con las distintas arquitecturas, se obtuvo una

precision de clasificacion méxima de 90,5% [17].

2.3. Discusion

En la Tabla 1, se presentan de manera resumida las principales caracteristicas de
los sistemas de procesamiento y clasificacion de tejido mamario expuestos

anteriormente. Se puede apreciar que se utilizan diferentes datasets, técnicas de
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procesamiento y de clasificacion. De igual manera, se destaca la diversidad de

arquitecturas en los clasificadores implementados.

Tabla 1. Resumen discusién antecedentes.

Técnicas de
) Dataset o ) o L
Referencia . Técnicas de Procesamiento Reconocimiento de | Precisién
Utilizado
Patrones
Recorte, Aumento de Datos,
Normalizacion Global del Redes Neuronales
[13] BCDR o ) 82%
Contraste, Normalizaciéon Local Convolucionales
del Contraste
Umbralizacién Global,
Segmentacion,  Método  de ) )
[14] DDSM ) No aplica No aplica
realce, Método de realce con
Transformada Wavelet
Extraccion de diversas
caracteristicas estadisticas -
o . Redes Neuronales
Caracteristicas Morfologicas con ) o
) Multicapa, Maquinas
o Transformada Wavelet - Pixeles )
[15] No indicado 3 ) 3 ; de Soporte Vectorial, 90,9%
en area de interés — Perimetro — ) 3
) » » K Vecinos mas
Orientacion, etc. - Reduccién de
) ) g Cercanos
dimensiones - Seleccion de
caracteristicas mas relevantes
Recorte de anormalidades en
coordenadas indicadas en el
Redes Neuronales
MIAS Dataset | dataset (submuestreo) - )
[16] o o Convolucionales 75%
(Mini) Técnicas de aumento de datos » o
] ) utilizando SciKit Flow
aplicando rotaciones a las
imagenes mamograficas.
Aumento de Datos - Redes Neuronales
Submuestreo 'y cambio de Convolucionales
MIAS Dataset o )
[17] (Mini) resolucion (teniendo en cuenta | (Adaboost, Neuroph 90,5%
ini
ubicacion de la malignidad MLP, BCDCNN,
conocida) CNNI-BCC)
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3. Marco Tebdrico

A continuacion, se definen algunos conceptos sobre la glandula mamaria, el cancer
de mamay su diagndstico. También se muestran los conceptos principales de vision
artificial, reconocimiento de patrones e inteligencia artificial aplicados en el

desarrollo del presente proyecto.

3.1. Mama, cancer de mamay diagndéstico

3.1.1. Anatomia y fisiologia de la mama

Las mamas son dos estructuras ubicadas en la pared toracica anterior del cuerpo
humano. Se extienden desde la clavicula hasta unos centimetros mas abajo de la
axila y hasta la mitad de la caja toracica, en cada lado. Estan presentes en hombres
y mujeres, pero en las mujeres se siguen desarrollando después de la pubertad
hasta hacerse mas prominentes. Esto porque en las mujeres, los senos contienen
glandulas mamarias, las cuales cumplen una funcion nutricia durante la lactancia

materna. Estas glandulas también segregan algunas hormonas.

La glandula mamaria se compone de varias secciones llamadas l6bulos (15 a 20
l6bulos). Cada uno de estos l6bulos estd conformado por muchos I6bulos méas
pequefios denominados lobulillos, estos son los que producen la leche en mujeres
lactantes. Tanto los I6bulos como los lobulillos estan conectados por unos ductos o
tubos conocidos como conductos galactéforos, los cuales cumplen la funcion de
llevar la leche al pezén. Estos ductos son las estructuras mamarias donde

generalmente comienza a formarse el cancer.

La mama también est4 compuesta por vasos sanguineos Y linfaticos, estos ultimos

traen linfa, en su mayoria, desde los ganglios linfaticos ubicados en las axilas.
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Se compone principalmente de tejido adiposo (graso). A medida que una mujer
envejece, especialmente una vez que llega a la menopausia, el tejido mamario
glandular se comienza a atrofiar y es reemplazado por mas tejido adiposo. El grupo
de tejidos en la mama conformados por el tejido conectivo que brinda sostén a los
I6bulos y lobulillos, junto con el tejido adiposo, se le conoce como estroma y el
conformado por las unidades secretoras y el sistema de conductos, se denomina

parénquima [18] (Figura 2).

Anatomia de la mama femenina

Pared toracica
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Figura 2. Anatomia de la mama femenina.
[19]

3.1.2. Cancer de mama

Las células del cuerpo humano se dividen de forma controlada con el objetivo de
reemplazar a las células envejecidas o muertas y cuando se presentan células
defectuosas, el organismo normal induce en ellas la apoptosis 0 muerte celular
programada. Asi se mantiene el correcto funcionamiento de los distintos 6rganos.
Este proceso esta regulado por una serie de mecanismos que indican a la célula
cuando comenzar a dividirse, cuando permanecer estable o cuando morir

(comunicacion intercelular a través de distintas proteinas).

30



Cuando estos mecanismos se alteran, las células pierden su comunicacion normal
e inician una proliferacion acelerada y descontrolada que posteriormente daréa lugar
a un tumor o nddulo. Si estas células dejan de depender del oxigeno para continuar
vivas y proliferdndose, adquieren la capacidad de infiltrar otros 6rganos aledafios y
de viajar a través del torrente sanguineo para luego iniciar un proceso de
proliferacion similar (metastasis), se dice que hay presencia de cancer, si no, puede

tratarse de un tumor benigno [20] (Figura 3).

Figura 3. Proliferacion e invasion de células cancerigenas.
[20]

El cancer de mama, comienza cuando las células en el seno presentan los
comportamientos anteriormente mencionados, las células del parénquima mamario
y en algunos casos del estroma mamario forman un tumor que se puede sentir al
tacto y generalmente se puede ver en una imagen de rayos X (mamografia). Esos
tumores pueden ser benignos o malignos segun sus caracteristicas morfologicas y

patolégicas [21].

El tipo de cadncer de mama mas comun es el carcinoma ductal, que empieza en los
conductos galactéforos. Otro tipo de cancer de mama es el carcinoma lobulillar, que
empieza en los lobulillos de la mama. El cancer de mama invasivo es el que se
disemina desde el sitio donde empez6, en los conductos mamarios o lobulillos,

hasta el tejido normal circundante [22].
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En la Figura 4 se ilustran algunos de los tipos de cancer de mama:

Celulas normales

Hiperplasia ductal

Hiperplasia ductal atipica

Carcinoma ductal in situ (CDIS)

Carcinoma ductal in situ con microinvasién (CDIS-MI)

Carcinoma ductal invasivo

Figura 4. Tipos de cancer de mama comunes.
[23]

3.1.3. Mamografias digitales

La mamografia digital es un procedimiento diagndstico que utiliza rayos X de baja
intensidad para el estudio de patologias de la mama, donde se puede ver el interior
de la mama como en una mamografia tradicional, pero la imagen obtenida, al ser
digital, puede ser procesada en sistemas computarizados con mayor facilidad y
precision, con todas las ventajas del proceso de imagen digital, que permite
aumentar el contraste en las areas de interés. Algunas mamografias
convencionales son digitalizadas en alta calidad, también podrian considerarse

mamografias digitales poque pueden ser procesadas en sistemas computacionales.

Las mamografias digitales (Figura 5), permiten la deteccién a tiempo del cancer de
mama siempre y cuando sea bien tomada e interpretada correctamente. Permiten
un resultado preciso en poco tiempo. Segun su finalidad, pueden ser preventivas o

diagnosticas después de notar sintomas.
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Figura 5. Ejemplos de mamografias digitales.
[24]

3.1.4. Técnicas de toma de mamografias

La exploracion se realiza principalmente con dos proyecciones en cada seno, una
superior llamada vista o proyeccién craneo-caudal (CC) y una oblicua llamada vista
0 proyeccion medio-lateral oblicua (MLO). Existen otras técnicas que el radidlogo
puede solicitar, pero son estas dos las mas utilizadas. En la Figura 6 se ilustran las
técnicas de exploracion mencionadas y también la de vista lateral, que, aunque no

es muy utilizada, vale la pena mencionarla [25].

(a)

Figura 6. Proyecciones: (a) craneo-caudal, (b) medio-lateral oblicua, (c) lateral.
[25]
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3.1.5. Anormalidades en mamografias digitales

Existen diferentes tipos de anormalidades, benignas y malignas, que se pueden
observar en las mamografias. Las principales anormalidades se muestran en la

Figura 7 y se describen posteriormente.

Mamografia Quiste benigno Calcificaciones = Cancer de
normal (no es cancer) del seno seno

Figura 7. Algunas anormalidades en mamografias.
[26]

3.1.6. Tumores, masas o bultos

Pueden aparecer tumores de distintas formas y tamafios. Los que tienen liquido en
su interior, son lisos, redondos y tienen bordes bien definidos, estos no son
cancerosos. Los que tienen forma irregular tienen mayor posibilidad de ser malignos
[26].

3.1.7. Calcificaciones

Las calcificaciones grandes y redondas (macrocalcificaciones) son comunes en
mujeres mayores de 50 afios. Se ven como pequefios puntos blancos en una
mamografia. Es poco probable que estén relacionados con el cancer. Rara vez
necesita mas pruebas. Las microcalcificaciones mas pequefias son pequefios
parches de calcio que se pueden ver en una mamografia. La mayoria de las veces,
estos no son signos de cancer. Sin embargo, estas areas pueden necesitar mas

investigacion dependiendo de cémo aparezcan en la mamografia.

34



3.1.8. Tejido denso de seno

Un seno denso tiene relativamente menos grasa y mas tejido glandular y conectivo.
Este resultado de una mamografia es tan comin como normal, especialmente entre
las mujeres jovenes y mujeres que usan terapia hormonal para la menopausia. El
tejido denso de seno puede dificultar mas la interpretacion de una mamografia
porque tanto el tejido denso de seno como los tumores de seno aparecen como
zonas solidas blancas en la imagen [26].

3.2. Banco de datos (dataset)

Lo primero que se requiere es un banco de datos de iméagenes digitales de rayos X
de mama (mamografias digitales 0 mamografias digitalizadas) para preprocesarlas,
entrenar los sistemas de clasificacion propuestos y verificar su funcionamiento

después de entrenados.

Lo ideal seria contar con un banco de datos que cuente con una gran cantidad de
imagenes etiquetadas por expertos, es decir, con las anormalidades marcadas
correctamente por radiélogos. Al no contar con un banco de datos con esas
caracteristicas suministrado por una clinica o radidlogo, se realiza la busqueda de

datasets publicos disponibles en la Web.

Enla Tabla 2, se presenta la comparacion de algunos de los datasets mas utilizados

en el campo de vision artificial [27].
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Tabla 2. Comparacion de algunos de los datasets de mamografias mas utilizados.

Dataset | Dimensiones Vista Formato | Bits por pixel | Normales | Benignas | Malignas Ventajas Desventajas
ccy . Forrpgto no estér)dar.
DDSM 3.118x5.001 MLO LIPEG 12 914 870 695 Ampliamente usado. Posicién no precisa de las
lesiones.
) ccy Po'_sicic')n precisa de las
IRMA Varias MLO PNG 12 1.108 1.284 1.284  lesiones. Formato no estandar.
Alta resolucion.
Posicion precisa de las Tamafio limitado.
. CCy lesiones. Variaciones limitadas de
B VS MLO RICCR 1 & 220 @ Formato estandar de las formas de las masas.
archivo. Dataset antiguo.
Muy utilizado en la
actualidad.
Buena calidad con bajo  Tamario limitado.
mini-MIAS | 1.024x1.024 | MLO PGM 8 209 67 54  Peso. Imégenes de baja

Permite manipulacién con resolucién.
bajo costo computacional. |Solo vista MLO.
Informacién detallada en

metadatos suministrados.

Para el desarrollo de este proyecto se eligié trabajar con el banco de datos mini-
MIAS debido a que contiene imagenes que no son de gran peso, lo cual es de
utiidad para los efectos de este proyecto porque en las redes neuronales
convolucionales que se utilizan, incluso se reducen un poco mas de dimension.

Las iméagenes que contiene este dataset provienen de la base de datos MIAS
original (digitalizada con un borde de pixel de 50 micras), esta se ha reducido a un
borde de pixel de 200 micras, se ha recortado y rellenado para que cada imagen
tenga 1.024 x 1.024 pixeles. Cuenta con 322 archivos de imagen en formato PGM
y con una tabla de metadatos que aportan informacion detallada de las
mamografias, como el tipo de tejido dominante visible, las coordenadas de
ubicacién de las anormalidades presentes, en su mayoria muy precisas, etc. En la

Figura 8, se muestran algunas de las imagenes presentes en el mini-MIAS dataset.

Figura 8. Ejemplos de mamografias presentes en el mini-MIAS dataset
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Se observa que todas las mamografias presentes en el mini-MIAS dataset se

encuentran en orientacion vertical.

Nota importante: este dataset se tomé inicialmente de la Web www.kaggle.com, y
durante el desarrollo de este proyecto, se encontré que la ubicacion de algunas
anormalidades estaba incorrecta en los metadatos. Por lo cual se sugiere a quien
esté interesado en trabajar con este banco de datos, tomarlo de la pagina oficial

http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html [24].

3.2.1. Informacién detallada del mini-MIAS dataset [24]

A continuacion, se muestran las cinco primeras instancias de los metadatos

suministrados en el mini-MIAS dataset para ilustrar su contenido:

mdb001 G CIRC B 535 425 197
mdb002 G CIRC B 522 280 69
mdb003 D NORM
mdb004 D NORM
mdb005 F CIRC B 477 133 30

La siguiente lista proporciona los detalles de los metadatos del mini-MIAS dataset:

e Columna 1: nUmero de referencia de la base de datos MIAS.

e Columna 2: caracter del tejido de fondo:
F: graso
G: graso-glandular

D: denso-glandular

e Columna 3: clase de anormalidad presente:
CALC: calcificacion

CIRC: masas bien definidas/circunscritas
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SPIC: masas espiculadas

MISC: otras masas mal definidas
ARCH: distorsion arquitectonica
ASYM: asimetria

NORM: normal

e Columna 4: gravedad de la anormalidad:
B: benigna

M: malignha

Columnas 5y 6: coordenadas X, y del centro de la anormalidad.

Columna 7: radio aproximado en pixeles de uno o mas circulos que encierran la

anormalidad o las anormalidades.

La lista esta organizada en pares de imagenes, donde las mamografias de la mama
izquierda son los archivos con numero impar y las de la mama derecha, los archivos

con namero par, de un mismo paciente.

El tamafio de todas las imagenes es de 1.024 pixeles x 1.024 pixeles. Las imagenes

se han centrado en esa matriz de 1.024 x 1.024.

Cuando hay calcificaciones presentes, las ubicaciones de los centros y los radios
se aplican a grupos en lugar de calcificaciones individuales. El origen del sistema

de coordenadas es la esquina inferior izquierda.
En algunos casos, las calcificaciones se distribuyen ampliamente por toda la imagen

en lugar de concentrarse en un solo sitio. En estos casos, las ubicaciones de los

centros y los radios son inapropiados y se han omitido.
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3.3. Preprocesamiento de datos (Data Wrangling)

En el ambito de la inteligencia artificial, para referirse a la etapa de
preprocesamiento de datos, comunmente se utiliza el término “Data Wrangling”, que
en espafiol significa disputa o enfrentamiento de datos. Este consiste en limpiar,
reorganizar y transformar los datos de un conjunto de datos "sin procesar" para
hacerlos mas utiles, que permitan aportar mas informacion. El proceso exacto se

modifica de un proyecto a otro segun sus datos y lo que se esta tratando de lograr.

En este proyecto, por ejemplo, a los metadatos del dataset seleccionado se les
realiza reemplazo o llenado de valores vacios o nulos, cambios de tipos de dato,
agrupacion y eliminacion por condiciones establecidas, separacién y visualizacion
de variables segun su tipo (variables categoricas, numéricas y sus subgrupos) y
balanceo de datos [28].

3.4. Vision artificial

A continuacion, se presentan los conceptos principales relacionados con visién

artificial aplicados en el desarrollo de este proyecto.

3.4.1. Operaciones morfoldgicas

Las operaciones morfolégicas son operaciones entre pixeles que permiten
transformar la forma de los objetos presentes en imagenes a través de elementos
estructurantes sin modificar el tamafio de la imagen original. Se opera el valor de
los pixeles de interés con los mas cercanos. Las operaciones morfoldgicas

principales y mas basicas son erosion (erosion) y dilatacion (dilation).

La erosion busca eliminar pixeles de los bordes de los elementos de una imagen
con el objetivo de remover pixeles ruidosos aislados, suavizar bordes del objeto o

remover la capa exterior de pixeles del mismo, esto hace que el objeto se haga un
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poco mas pequefio. La dilatacion, por el contrario, agrega pixeles para llenar huecos
0 espacios y también para el suavizado de bordes de objetos, esto expande

levemente las formas.

En la erosién de una mascara binaria, el valor del pixel de salida se establece en 0
si alguno de los pixeles vecinos tiene el valor 0 y en la dilatacion, el pixel de salida

es 1 si alguno de los pixeles vecinos tiene el valor 1.

El elemento estructurante o de estructuracion (SE por las siglas en inglés de
Structuring Element) es una imagen secundaria, que podria considerarse como un
filtro que recorrera la imagen, este se utiliza para evaluar la imagen en busca de las
propiedades de interés. La cantidad de pixeles modificados depende del tamafio y

la forma de los elementos de estructuracion seleccionados.

El elemento estructurante puede ser de cualquier forma o tamafio, representado
digitalmente, con un origen definido, usualmente en el centro del elemento.

Las operaciones de erosion y dilatacion se utlizan para implementar las
operaciones de apertura (opening) y cierre (closing), respectivamente, que

consisten en una combinacién de las dos primeras.

La operacion de apertura consiste en aplicar primero la operacion de erosion,
seguida de la operacion de dilatacion, se utiliza el mismo elemento estructurante
para ambas operaciones. La operacion de cierre consiste en aplicar primero la
operacion de dilatacion y luego la operacion de erosion, también utilizando el mismo
elemento estructurante para ambas operaciones. Después de aplicadas estas

operaciones, el tamafio del objeto se conserva [29].

Las operaciones morfologicas mencionadas, se definen de la siguiente manera [30]:

e Erosibnde Npor M: NEM =Y
e Dilatacion de N por M: N®&M =Y
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e Aperturade Npor M: NOM=(NeM)eM
e CierredeNporM:N®@M=(N®&M)SM

En la Figura 9 se observan los resultados de las diferentes operaciones

morfoldgicas aplicadas a una imagen de entrada (Original).

a. Onginal b. Erosion c. Dilation

d. Opening e. Closing

Figura 9. Ejemplo ilustrativo de las operaciones morfologicas.
[30]

3.4.2. Envolvente convexa

“Se dice que un conjunto A es convexo si el segmento de linea recta que une dos
puntos cualesquiera de A se encuentra completamente dentro de A. La envolvente
convexa H de un conjunto arbitrario S es el conjunto convexo mas pequefio que
contiene a S” [29] (Figura 10).

(a) (b)

Figura 10. (a) conjunto de puntos S, (b) envolvente convexa de S.
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3.4.3. Entropia

La entropia es una funcion de las frecuencias de los valores de un conjunto dado.
Mide la variacion o desorden de los datos, por ejemplo, si las variables de un
conjunto de datos tienen el mismo valor, entonces la entropia es cero. Por el
contrario, si la variable asume todos los valores con casi la misma frecuencia en el
conjunto, entonces la entropia es maxima. La entropia de Shannon es la mas

popular.
d

Entropia = — Z p; log p;

i=1

Donde p; es la probabilidad del valor i y d es el tamafio del dominio de la variable

considerada [28].

3.4.4. Ecualizacién del histograma

El histograma de una imagen consiste en la estimacion de la distribucion de
probabilidad de los valores de intensidad de los pixeles presentes en la misma. En
una imagen en escala de gris, la probabilidad de ocurrencia de un pixel con valor de

gris ry se define de la siguiente manera:

n
p(ry) =;k, 0<r,<1, k=012..,L-1

Donde L representa el nUmero niveles de gris, ny la cantidad de pixeles con valor

de gris k y n, la cantidad total de pixeles en la imagen.

Se especifica una cantidad de contenedores (bins), cada bin equivale a la
probabilidad del niamero de pixeles dentro del rango establecido para el bin

correspondiente, esto depende del nimero de bins en el que se divida el
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histograma. Se cuenta con un histograma para cada canal, en imdgenes en escala

de grises, se tiene un solo histograma, como se ilustra en la Figura 11.

3500
3000
2500
2000
1500

1000

500

0 100

(b)
Figura 11. (a) Imagen original, (b) Histograma correspondiente.

El histograma esté relacionado directamente con el contraste de la imagen, cuando
los valores posibles de intensidad de pixeles se encuentran acumulados en un rango
de valores cercano, se observa un bajo contraste, para mejorarlo, se implementa la
ecualizacion del histograma, que consiste en distribuir los valores de intensidad de
pixeles de una imagen de una manera mas uniforme y menos estrecha dentro del
histograma para mejorar su contraste global. Se obtiene a partir de la funcion
acumulativa de la intensidad o histograma acumulado, es decir, de la suma de los

valores del histograma, como se muestra a continuacion [29]:

k k

0

=T = Y pelr) = » =
j:O ]:O

En la Figura 12, se observa la imagen ilustrativa con mejor contraste después de

aplicar la ecualizacion del histograma global:
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200 250

Figura 12. (a) Imagen con histograma ecualizado, (b) Histograma correspondiente.

3.4.5. Ecualizacion del histograma adaptativo limitado por contraste (CLAHE)

En ocasiones la ecualizacion del histograma convencional presenta un problema de
saturacion de brillo en la imagen después de aplicarlo, esto se debido a que no se
aplica a una region especifica de la imagen, sino globalmente (Figura 12). La
ecualizacion del histograma adaptativo por contraste resuelve este problema al
tomar sectores o “mosaicos” de la imagen (por ejemplo, de 8 x 8) y a estos les aplica

la ecualizacion del histograma convencional, mencionada en el apartado anterior.

El histograma se limita a cada mosaico, con el inconveniente de que, si hay ruido

presente, lo amplificara. Para evitar esto, se aplica la limitacion de contraste.

Si algun bin de histograma est& por encima del limite de contraste especificado,
esos pixeles se recortan y distribuyen uniformemente a otros bins antes de aplicar
la ecualizacion de histograma. Después de la ecualizacion, se aplica interpolacion
bilineal para eliminar los artefactos ruidosos. El resultado, se muestra a continuacion
(Figura 13).
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(b)

Figura 13. (a) Imagen con CLAHE, (b) Histograma correspondiente.

3.4.6. Matriz de coocurrencia de niveles de gris (GLCM)

La matriz de coocurrencia de niveles de gris (GLCM) fue propuesta por Robert M.
Haralick en la década de 1970 [31] para obtener informacion de textura de imagenes
en escala de gris. Es un método de analisis estadistico de segundo orden.

Como su nombre lo indica, la matriz de coocurrencia de niveles de gris cuantifica la
coocurrencia simultanea de determinados valores de gris en determinadas
orientaciones. Concretamente, describe la frecuencia de aparicién de un par de

valores de gris en una orientacion 6 determinada (0°, 45°, 90° o 135°) [32].

Para obtener la matriz de coocurrencias, se selecciona la orientacion (angulo 6) a
la que se quiere hacer el analisis, se considera cada combinacién posible de nivel
de gris. Se cuenta la frecuencia a la que aparece la combinacién determinada en la
orientacion seleccionada. Es decir, para un desplazamiento 6 dado, la matriz de

coocurrencia de nivel de gris P;; describe la frecuencia de aparicion del nivel de gris

i(ésimo) y j(ésimo) en la orientacién 6.

3.4.7. Caracteristicas extraidas de la matriz de coocurrencia de niveles de gris

La GLCM de una imagen o regién determinada no da como resultado una Unica
medida, se obtiene una matriz cuadrada, cuyo tamafio depende del nimero de

niveles de gris de la imagen. Para obtener informacion especifica de la matriz, se
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suelen calcular ciertas medidas que son las que constituyen los descriptores de

coocurrencias.
Algunos de estos descriptores se expresan a continuacion:

e Contraste: Yi50, Py (i — j)?

e Disimilitud: Y2} Bjyli —j|

L-1_ Pi]
b=01+(i-j)?

e Homogeneidad: ),

e Segundo momento angular (ASM): Y52 P

e Energia: VASM
e Correlacion:
1

S

i,j=0

(=wmG - Uj)]

[ohn |

La matriz de entrada es el histograma de coocurrencia de niveles de gris para el

5
|

cual se calcula la propiedad especificada. El valor escrito como P;; en realidad tiene

en cuenta a P[i,j,d, 6], que es el nUmero de veces que el nivel de gris j aparece a

una distancia d y en un angulo 6 desde el nivel de gris i [33].

3.4.8. Patrones binarios locales (LBP)

Los patrones binarios locales se utilizan para detectar informacion de textura de una
imagen. Este filtra los pixeles y obtiene un valor binario representativo, que

usualmente se da en decimal.
Se comparan los pixeles o puntos que rodean un punto central. Si los puntos
circundantes son mayores 0 menores que el punto central, se obtiene un resultado

binario.
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Se hace de la siguiente manera:

e Sivalor de pixel vecino >= valor de pixel central, se agrega un 1 al numero

binario descriptor LBP.

e Si valor de pixel vecino < valor de pixel central, se agrega un 0 al nUmero

binario descriptor LBP.

e Después, el numero binario resultante, se le asigna al pixel central

El histograma del resultado LBP también es una buena medida para clasificar
texturas. [34], [35]

En la Figura 14 se observan ejemplos de texturas dependiendo los patrones binarios
locales (de 8x8). Se dice que cuando los pixeles circundantes son todos negros o
todos blancos, la regién de la imagen es plana. Los grupos de pixeles continuos en
blanco o negro se consideran patrones que pueden interpretarse como esquinas o
bordes. Si los pixeles alternan entre pixeles blancos y negros, el patrén se considera

"no uniforme":

flat edge corner non-uniform
[ [
oo d°b 0 'L i a®
O O ® |8 |O O|l®|® O

C|®|OC =
. - T i [ I
o | L | O 9 L]

Figura 14. Ejemplos de texturas con LBP [35]

En la Figura 15 se presenta el LBP (negativo) de una imagen mamogréfica

segmentada del conjunto de datos utilizado en el presente proyecto:
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Figura 15. Negativo de imagen LBP de mamografia segmentada.

3.4.9. Indice de similitud de Jaccard

El indice de Jaccard o coeficiente de Jaccard cuantifica el nivel de similitud entre
dos conjuntos de datos, consiste en calcular la interseccion sobre la unién de ambos

conjuntos [28]. A continuacién, se muestra la expresion para calcularlo:

|JAnB| _ |A N B
|JAUB| |A| +|B| - |ANB]|

J(A,B) =

3.5. Maquinas de aprendizaje superficial

3.5.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales se basan en el funcionamiento de los sistemas
neuronales biolégicos. En una red neuronal artificial, las salidas estan determinadas
normalmente por una combinacién lineal de las entradas, su valor final se ve

modificado por una funcion de activacion especifica.

De este modo, cada entrada se multiplica por un peso correspondiente, el cual se

ajusta durante el entrenamiento de la red a través del célculo del gradiente
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descendente o alguna de sus variaciones para determinar el minimo de la funcién

de pérdida (backpropagation [36]).

Los resultados de dichas multiplicaciones se suman, en conjunto con un término de
desplazamiento (bias), que permite lograr un desplazamiento en la salida de la red,

para generar la entrada a la funcién de activacion.

Este modelo se expresa de la siguiente manera:

Nout = face(Wq * Iy + Wy x iy + -+ wp, * b)

Nyye €quivale a la salida de una neurona, f,.. es la funcién de activacion e iy, wy
representan una entrada a la neurona con su respectivo peso, b y w,, la entrada del

término de desplazamiento y el peso asignado, respectivamente.

La funcién de activacion se utiliza para determinar si la neurona debe dispararse o
no. Existen diferentes funciones de activacion tales como: sigmoide, lineal, ReLU,

etc., que se utilizan dependiendo la necesidad del problema abordado.

El tipo de red neuronal artificial méas utlizado es un perceptrén multicapa
completamente conectado, donde cada neurona de una capa determinada toma
como entradas las salidas de todas las neuronas de la capa anterior, como se

muestra a continuacion, en la Figura 16 [36].
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Figura 16. Estructura de un perceptrén multicapa.
[36]

3.5.2. Maquinas de soporte vectorial

Una maquina de soporte vectorial 0 maquina de vectores de soporte (SVM) es un
clasificador que separa dos clases mediante un hiperplano. Este hiperplano puede
ser la representacion la N-dimensional de una linea. A partir de un problema de
clasificacion binaria con los datos de entrenamiento etiquetados, la maquina de
soporte vectorial encuentra el hiperplano 6ptimo que separa los datos de
entrenamiento entre las dos clases. Esto puede extenderse a un problema con mas

clases.

A manera de ejemplo, en la Figura 17 se ilustra un problema bidimensional, es decir,
con dos parametros de entrada (x, y) y se representan dos clases. Esto para
facilidad de comprensién y visualizacion. Se debe tener en cuenta que en la mayoria
de casos se aplican hiperplanos de mayor dimensionalidad para separar clases con

muchos parametros de entrada y estas no se pueden graficar.
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Class 0

Optimal Hyperplane

Class 1

X

Figura 17. Separacion de clases con un hiperplano.
[37]

Se pueden observar las dos clases (puntos y cuadros) separadas por una linea
sélida que representa el mejor hiperplano para separar las dos clases. Podrian
dibujarse infinitas lineas diferentes para separar las dos clases, pero esta es la
Optima porque maximiza la distancia de cada punto a la linea de separacion. Los
puntos sobre las lineas punteadas se denominan vectores de soporte. La distancia

entre las dos lineas punteadas se denomina margen méaximo [28], [37].

3.6. Maquinas de aprendizaje profundo

3.6.1. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNNs) se basan en el funcionamiento de la
corteza visual del cerebro, son un tipo de redes neuronales artificiales profundas

muy utilizadas en la actualidad en el &mbito de la vision artificial.
Las capas convolucionales consisten en neuronas, al igual que en una red neuronal

clasica, pero los pesos estan controlados por conexiones en conjuntos llamados

filtros, que son responsables de detectar diferentes caracteristicas de entrada.
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Cada capa convolucional realiza una operacion de convolucion entre la entrada de
esa capa y un conjunto de filtros definidos para ella, produciendo resultados para
cada filtro (mapas de caracteristicas); estos mapas son una representacion de la

entrada que resalta su propiedad e intenta extraerla con el filtro apropiado.

A las salidas de cada capa de convolucién se le realiza una operacion de
“submuestreo” (pooling) para obtener un mapa mas pequefio que contiene solo la
informacion mas importante para pasar a la siguiente capa. Una capa totalmente
conectada conserva la estructura basica de un perceptrén multicapa. La entrada al
conjunto de capas completamente conectado es la muestra de salida de la Ultima

capa convolucional.

Esto permite filtrar continuamente los pardmetros de entrada segun su relevancia
para la decision hasta llegar a la capa de salida, que devuelve el valor de
probabilidad de que la entrada pertenezca a cada clase distinguida por la funcion.
CNN. El marco anterior puede tomar una entrada inicial (como una imagen) y usar
capas convolucionales para extraer diferentes tipos de caracteristicas y luego
enviarlas a una red neuronal (Gltima capa) completamente conectada (densa),
responsable de evaluar la posible correspondencia de la entrada [36]. En la Figura

18 se ilustra la estructura de la arquitectura de red neuronal convolucional LeNet-5.

INPUT: SINGLE GRAYSCALE
FEATURE MAP OF PIXELS
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e 1 5 —b E :
5 / 2 - 5@:; =3 [
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Figura 18. LeNet-5: Una de las primeras redes neuronales convolucionales [38].
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3.6.2. Transferencia de aprendizaje

El aprendizaje por transferencia es una técnica utilizada para reducir las exigencias
computacionales y de tiempo necesarias para entrenar una maquina de
aprendizaje. Esto implica tomar caracteristicas similares de un modelo ya entrenado
para resolver el problema que se esta atacando y adaptarlo al problema en cuestion
de manera efectiva, aprovechando asi el conocimiento previo del modelo y
reduciendo la cantidad de datos de entrenamiento necesarios para lograr buenos
resultados. Para hacer esto, algunas capas de procesamiento (generalmente las
Gltimas capas) se modifican y vuelven a entrenar, y algunas capas cambian sus
pesos; este reentrenamiento requiere menos conjuntos de datos de los que se

necesitarian para entrenar un modelo desde cero y lograr resultados similares.

3.6.3. Arquitectura DenseNet121

DenseNetl121 pertenece a una familia de arquitecturas de red conocidas como
DenseNet [39]. En las que cada capa obtiene entradas adicionales de todas las
capas anteriores y pasa sus propios mapas de caracteristicas a todas las capas
posteriores. Es decir, cada capa recibe el "conocimiento" de todas las capas

anteriores.

Mientras que las redes convolucionales tradicionales con L capas tienen L

conexiones (una entre cada capa y su capa subsiguiente). DenseNet tiene Le+)

conexiones directas.

En la Figura 19, se ilustra la arquitectura DenseNet121. Se puede observar que,
para cada capa, los mapas de caracteristicas de todas las capas anteriores se
utilizan como entradas, y sus propios mapas de caracteristicas se utilizan como

entradas en todas las capas posteriores.
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Figura 19. Arquitectura DenseNet121 [40].

Las capas entre dos bloques adyacentes se denominan capas de transicion y
cambian tamafios de mapas de caracteristicas a través de convolucion y agrupacion
[39].

La familia de DenseNet tiene varias ventajas: alivian el problema de la fuga del
gradiente, fortalecen la propagacion de funciones, fomentan la reutilizacion de

funciones y reducen sustancialmente la cantidad de parametros.

3.6.4. Arquitectura U-Net

U-Net es una arquitectura de red profunda netamente convolucional, que permite
realizar segmentacion semantica en imagenes, es decir, asignar una clase o
etiqueta a cada pixel presente en la imagen, es muy utilizada en segmentacion de

imagenes médicas.
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Una de las ventajas principales de la arquitectura U-Net es que, aunque para el
entrenamiento exitoso de redes profundas se requieren grandes cantidades de
imagenes para su entrenamiento, incluso millones de muestras etiquetadas
correctamente, esta se basa en el uso de aumento de datos para usar las muestras

disponibles, asi no sean muchas, de manera mas eficiente.

La arquitectura consta de una ruta de contraccion (contracting path) para capturar
el contexto de la imagen de entrada y una ruta de expansion (expanding path)

simétrica que permite una localizacion precisa (ver Figura 20).

Se puede entrenar de extremo a extremo a partir de muy pocas imagenes. Esta
super6 al mejor método anterior (una red neuronal convolucional de ventana

deslizante).

Ademas, es rapida. La segmentacion de una imagen de 512 x 512 toma menos de

un segundo en una GPU moderna. [41]

input '
image |# » > | >
tile ' '

output
segmentation
map

== N e b = conv 3x3, ReLU
' 3 g copy and cro
’ 512 512 1024 512 t Py P
> B el ¥ max pool 2x2
: ° ¥ g v ) 4 up-conv 2x2
=» conv 1x1

Figura 20. Arquitectura U-Net [41].
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3.7. Medicién de desempeiio de los clasificadores

3.7.1. Métricas

En este apartado se detallan algunas métricas para la evaluacion de los sistemas
de clasificacion desarrollados, para esto se deben conocer los siguientes términos
[42]:

e Verdaderos positivos (VP o TP): clasificacion de entradas como
pertenecientes a una clase, cuando realmente pertenecen a esa clase.

e Falsos positivos (FP): clasificacion de entradas como pertenecientes a una
clase, cuando no pertenecen a esa clase.

e Verdaderos negativos (VN o TN): clasificacibn entradas como no
pertenecientes a una clase, cuando realmente no pertenecen a esa clase.

e Falsos negativos (FN): clasificacién de entradas como no pertenecientes
a una clase, cuando si pertenecen a la misma.

e Matriz de confusion: consiste en una matriz o tabla que permite visualizar
facilmente el niumero de verdaderos positivos, falsos positivos, falsos
negativos y verdaderos negativos del modelo, para evaluar su rendimiento
[42]. En la Figura 21, que se expone a continuacion, se ilustra una matriz de

confusién con la disposicion de filas y columnas utilizada en este proyecto:

4 Verdaderos Falsos
E Positivos Negativos
©

T

@

>

®

m

8

@

3

.g' Falsos Verdaderos
w Positivos Negativos

Etiquetas Predichas

Figura 21. Matriz de confusién y disposicion utilizada.
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Las métricas de desempefio basadas utilizadas son las siguientes [42]:

Exactitud: accuracy eninglés, es la tasa de predicciones correctas respecto

al total de observaciones del conjunto de test.

VP +VN
VP +FP+VN+FN

Exactitud =

Precision: precision en inglés, es el porcentaje de verdaderos positivos

respecto al total de positivos, entre falsos y verdaderos.

VP
VP + FP

Precision =
Exhaustividad o sensibilidad: recall en inglés, mide la cantidad de
etiquetas que el modelo es capaz de identificar correctamente. Se evalGan
los verdaderos positivos respecto a todos los que realmente debieron ser

positivos.

VP
VP + FN

Exhaustividad =
Valor F1: combina las medidas de precision y exhaustividad en una sola
métrica para indicar el desempefio general del sistema respecto a las
predicciones positivas. Se halla calculando la media armédnica entre la

precision y la exhaustividad.

Precision * Exhaustividad
Fl =2

Precision + Exhaustividad

Area bajo la curva caracteristica operativa del receptor (AUC): consiste
en el area bajo la curva caracteristica operativa del receptor, ROC por sus
siglas en inglés. Esta curva brinda el valor de la exhaustividad (tasa de
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verdaderos positivos) contra la tasa de falsos positivos, que equivale a:

TFP = ——
FP+VN

El AUC es calculada entre las coordenadas (0,0) y (1,1). Un AUC igual a 0
indica que todas las predicciones del modelo son incorrectas, mientras que
un AUC igual a 1 indica que todas las predicciones fueron correctas. Se

puede definir como un resumen de la calidad del modelo [43].

Funcién de pérdida de entropia cruzada

La pérdida de entropia cruzada se utiliza para medir el rendimiento de un
modelo de clasificacion. La pérdida, costo o error, se mide como una

probabilidad entre 0 y 1, siendo O el caso ideal, sin errores de clasificacion.

Para clasificacion binaria, la entropia cruzada se calcula de la siguiente

manera (entropia cruzada binaria):
1 n
Pérdida = _Ez y; *logy; + (1 —y;) xlog (1 — 9;)
i=1

En clasificacion multiclase, se calcula una pérdida separada para cada

etiqueta de clase y se suman los resultados (entropia cruzada categorica):

n
Pérdida = — z y; *logy;

=1

n equivale al nimero de clases, y al valor verdadero (etiqueta) y y; a la

probabilidad predicha de pertenencia a la clase.
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4. Solucion

En este capitulo se muestra la solucion de software implementada. Esta se
desarrolla principalmente en Python 3.7.13 [44] en el entorno de ejecucion online
Google Colab Pro [45], acelerado por una GPU NVIDIA Tesla P100-PCIE-16GB. Se
desarrollan las funciones propias necesarias y se utilizan librerias que permiten
implementar los conceptos descritos en el marco tedrico, principalmente las

siguientes:

e Pandas, para gestion de estructuras de datos [46].

¢ NumPy, para manejo de arreglos y matrices [47].

e Matplotlib y Seaborn para visualizacion de datos [48], [49].

e OpenCV, para procesamiento de imagenes [50].

e Scikit-learn, para aplicar técnicas de Machine Learning, como redes
neuronales artificiales y maquinas de soporte vectorial, entre muchas otras
[51].

e TensorFlow y Keras, para la implementacion de redes neuronales

convolucionales y Deep Learning [52], [53].

Una de las técnicas de segmentacion se implementa en MATLAB R2019a [54].

A continuacion, se realiza la descripcion detallada de la solucion desarrollada.

4.1. Introduccion

Con base en los objetivos, se implementaron dos técnicas distintas de
segmentacion de imagenes para segmentar la region de interés, el seno.
Posteriormente, se utilizaron tres técnicas distintas de reconocimiento de patrones
para la clasificacion y deteccion de anormalidades en las mamografias del dataset
seleccionado. A continuacion, se presentan los diagramas de bloques generales de

las distintas etapas de las soluciones implementadas.
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4.1.1. Descripcion general del preprocesamiento de metadatos y los métodos
de segmentacion de la mama

Como se menciona en el marco tedrico, el Banco de datos (dataset) seleccionado

fue el mini-MIAS dataset.

En la Figura 22, se muestra que la primera etapa del desarrollo de la solucién inicia
con el preprocesamiento de los metadatos del dataset (Data Wrangling) para
comprenderlo y seleccionar los datos definitivos, en este caso, imagenes con las

gue se entrenan los sistemas de clasificacion subsiguientes.

Una vez se cuenta con el banco de datos construido, se procede a aplicar dos
técnicas de segmentacion distintas a las mamografias originales para segmentar el
area de interés, en este caso, la mama, sin tejido pectoral o artefactos extrafios que
no pertenezcan a ella. Se implementa el método 1 de segmentacién de la mama: a
partir de operaciones morfolégicas, entropia y otras, y el método 2 de segmentacién

de la mama: con la arquitectura de red neuronal convolucional U-Net.

=

Método 1 de segmentacion Mamografias
dela _mama: a par'w_de segmentadas con
operaciones morfolégicas, método 1 de
BTIITEEIE ) CIEs segmentacion de
h g la mama
IO
Preprocesamiento mini-MIAS
mini-MIAS metadatos dataset
(Data Wrangling) depurado
dataset ~— después de
bw
P
Método 2 de segmentacion Mamografias
de la mama: con red segn"!entadas con
neuronal convolucional U-Net meétodo 2 de

segmentacién de
la mama

N

Figura 22. Diagrama de bloques métodos de segmentacién de la mama.
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4.1.2. Descripcion general de método de clasificaciéon y deteccién de
anormalidades 1: con redes neuronales convolucionales DenseNet121 + U-
Net

Esta solucion consiste en la implementacion de maquinas de aprendizaje profundas,
que infieren las caracteristicas discriminantes por si mismas. Se prueba con las
imagenes resultado de ambos procesos de segmentacion. Se ajusta y se realiza
transferencia de aprendizaje con la arquitectura DenseNet121 para clasificar las
mamografias como normales o anormales. Posteriormente, se detecta el tejido
anormal (de las mamografias marcadas como anormales) utilizando la arquitectura
de red neuronal convolucional U-Net, esta se entrena con etiquetas que son
mascaras binarias con las regiones anormales, creadas a partir de la informacion
de ubicacién y radio de la regidén presentes en los metadatos del mias_dataframe.
Para entrenamiento y pruebas (test) de este modelo, se utilizan las imagenes
anormales (ya detectadas con DenseNet121) originales del mini-MIAS dataset, solo

con el histograma ecualizado adaptativamente (ver Figura 23).

Mamografias
segmentadas
con método 1 de
segmentacion de
la mama

Entrenamiento y

e N
\
Organizacion de clasificacion de
imagenes para train, Aumento de datos mamografias como Mamografias
—— validation y test normales o anormales clasificadas
J

\_ con DenseNet121 como anormales

Mamaografias
segmentadas
con método 2 de
segmentacion de - :
la mama Etiquetas mamograffas |

anormales

Mamografias [ Deteccion de
Organlzacmn de
|
desorlegg;ad:sDW |magenes para train, Aumento de datos Entrenamiento de anormalidades en
P ; validatﬁon y test arquitectura U-Net imagenes de fest
con histograma (anormales con U-Net/

ecualizado A
(CLAHE)

Figura 23. Diagrama de bloques de método de clasificacion y deteccion de anormalidades
1: con redes neuronales convolucionales DenseNet121 + U-Net.

61



4.1.3. Descripcion general de método de clasificacion y deteccion de
anormalidades 2: a partir de extraccion de caracteristicas, ventana
deslizante, MLP y SVM.

Este método consiste en la extraccion de caracteristicas estadisticas del histograma
y de textura que permitan clasificar el tejido de la mama con una red neuronal
artificial, especificamente un perceptron multicapa (MLP) y una maquina de soporte
vectorial (SVM). Estos modelos se entrenan con las caracteristicas mencionadas
obtenidas de las regiones o patches de las anormalidades extraidas con la
informacion de ubicacion y radio de las mismas, también con regiones de tejido
normal extraidas aleatoriamente de las mamografias normales. Posteriormente, se
evalla cual de los dos clasificadores tuvo mejor rendimiento para clasificar las
regiones o patches de las imagenes de test implementando un algoritmo de ventana
deslizante (ver Figura 24).

Mamografias
segmentadas con
método 1 de
segmentacion de
la mama

= s — ~ ~ -
Extraccion de Organizacion de Sellssstimy

—)N—)‘ EElones (eEes) H e (i) Aumento de datos extraccion de
anormales y para frain, validation y ;

— > e, L test ) L , , caracteristicas )

A vy

Mamografias

Ve

segmentadas con (" N
método 2 de Entrenamiento y clasificacién de Entrenamiento y clasificacién de
segmentacion de regiones (pacthes) con SVM a partir regiones (pacthes) con MLP a partir

la mama de caracteristicas extraidas de caracteristicas extraidas

.

. Seleccion clasificador !
. con mejor rendimiento |

.

Ventana deslizante en
imagenes de test para exiraer
caracteristicas y clasificar
regiones con clasificador
seleccionado

Figura 24. Diagrama de bloques método de clasificacion y deteccion de anormalidades 2:
a partir de extraccion de caracteristicas, ventana deslizante, MLP y SVM.

Finalmente, se prueba el funcionamiento de los métodos utilizados y se analizan los

resultados.
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Cada una de las etapas desarrolladas, se detallan a continuacion.

4.2. Preprocesamiento

En este capitulo se muestra el proceso de preprocesamiento de los metadatos del

mini-MIAS dataset y los dos métodos de segmentacion del seno implementados.

4.2.1. Preprocesamiento de metadatos del dataset (Data Wrangling)

Inicialmente, se copian los metadatos de la pagina oficial del mini-MIAS dataset y
se guardan en un documento de texto (.TXT). Este se convierte en un dataframe de
Pandas para facilitar su manipulacion de aqui en adelante. Para facil entendimiento,
en este documento se denomina mias_dataframe y para mejor visualizacion, en la

Tabla 3 se muestran solo las 3 primeras instancias del mismo.

Tabla 3. Instancias del mias_dataframe (330, 7)

REFNUM BG CLASS SEVERITY X Y RADIUS
0 mdb001 G CIRC B 5350 425.0 197.0
1 mdb002 G CIRC B 522.0 280.0 69.0
2 mdb003 D NORM NaN NaN NaN NaN

Posteriormente, se grafican los datos de las variables categoricas nominales

presentes en el mias_dataframe para comenzar a interpretarlo (Figura 25).
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Figura 25. Variables categoricas nominales del mias_dataframe.

En el gréfico de barras BG de la Figura 25, se observa la cantidad de instancias
presentes en el mias_dataframe segun la caracteristica dominante del tejido de
fondo (BACKGROUND), Dense, Fatty o Glandular (ver 3.2.1).

En el grafico CLASS, se contempla la cantidad de mamografias normales y el
namero de tipos de anomalias presentes en las mamografias anormales (CLASS)
(ver 3.2.1).

El grafico de SEVERITY muestra la cantidad de mamografias normales (N) y la
cantidad de anormalidades benignas (B) y malignas (M) presentes en las

mamografias anormales (SEVERITY).

Algunas mamografias etiquetadas como anormales presentan mas de una
anomalia. Por esta razon, en las afirmaciones anteriores se mencionan cantidades
de anormalidades y no de imagenes (presentes en la carpeta all-mias). En el caso

de las mamografias normales, las etiquetas coinciden con el nimero de imagenes.

Las mamografias cuyo nombre (REFNUM) se repite en el mias_dataframe, se

detectan y se muestran a continuacién, en la Tabla 4:
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Tabla 4. Referencias repetidas en el mias_dataframe.

REFNUM Numero de apariciones SEVERITY
mdb005 B
mdb132 B

mdb144 ByM
mdb223
mdb226

mdb239

N N W DD DD DD
L Z m w <

mdb249

En la Tabla 4 se observa que hay 8 referencias repetidas, pues la imagen mdb144

tiene anomalias pertenecientes a las dos clases (benign y malignant).

Teniendo en cuenta que el nimero de etiquetas difiere del nUmero de imagenes, en

la Tabla 5 se sintetizan estas cantidades.

Tabla 5. Cantidad de etiguetas vs. cantidad de imagenes.

Etiquetas anormalidades benignas: 67 Iméagenes con anormalidades benignas: 62
Etiquetas anormalidades malignas: 54 Imagenes con anormalidades malignas: 51
Etiquetas mamografias normales: 209 Imagenes normales: 209

Total etiquetas: 330 Total imagenes: 322

Dado que el objetivo del presente proyecto es clasificar las mamografias y el tejido
como normal o anormal, y no clasificar las anormalidades como benignas o
malignas, en la columna SEVERITY, se unifican las anormalidades benignas y
malignas como una sola clase anormal. Por lo tanto, se pasa de tener 3 tipos de
SEVERITY, atener 2: anormal (A) y normal (N). También se llenan los valores nulos
con 0,0 (Tabla 6):
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Tabla 6. Instancias del mias_dataframe con dos clases de SEVERITY (330, 7).

REFNUM BG CLASS SEVERITY X Y RADIUs
0 mdb001 G CIRC A 535.0 425.0 197.0
1 mdb002 G CIRC A 522.0 280.0 69.0
2 mdb003 D NORM N 0.0 0.0 0.0

Después, los datos numéricos se convierten a enteros debido a la naturaleza de las
variables X, Y y RADIO. También, se realiza una validacion de los REFNUM
etiquetados como anormales que no contengan las coordenadas X, Y y RADIO de
la anormalidad. En la Tabla 7, se muestran las imdgenes anormales que no se
encuentran etiquetadas correctamente. Estas imagenes se eliminan del
mias_dataframe porque, al no contener la ubicacién y el radio de las anormalidades,
no permitirian entrenar un sistema para detectar la localizacion de las mismas en

nuevas imagenes.

Tabla 7. Imdgenes anormales sin etiquetar correctamente.

Abnormal with no X, Y labeled:
REFNUM BG CLASS SEVERITY X Y RADIUS

59 mdb@59 F CIRC A 90 © %]
218 mdb216 D CALC A 0 ©o %]
238 mdb233 G CALC A 0 © (5]
251 mdb245 F CALC A 0 ©o %]

Al finalizar este procesamiento de los datos, el mias_dataframe pasa de tener 330
etiquetas a tener 326, como se observa en la Tabla 8 y en la Figura 26.

Tabla 8. mias_dataframe después del Data Wrangling (326, 7).
REFNUM BG CLASS SEVERITY X Y RADIUS

0 mdb001 G CIRC A 535 425 197
1 mdb002 G CIRC A 522 280 69
2 mdb003 D NORM N 0 0 0
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Figura 26. Numero de mamografias por clase después del DW.

Después del Data Wrangling de los datos, el dataset queda distribuido de la

siguiente manera (Tabla 9):

Tabla 9. Cantidad de etiquetas vs. cantidad de imagenes después del DW.

Etiquetas anormalidades: 117 Imagenes con anormalidades: 109
Etiquetas mamografias normales: 209 Imagenes normales: 209

Total etiquetas: 326 Total iméagenes: 318

Estas son las etiquetas e imagenes definitivas que se utilizan en el entrenamiento
de las maquinas de aprendizaje en la etapa de clasificacién y deteccion de
anormalidades. Para los dos métodos de segmentacion de la mama que se
presentan a continuacion, se procesaran las 322 imagenes, con el fin de evaluar los

resultados de la segmentacion en una muestra mayor.

4.2.2. Método 1 de segmentacion de la mama: a partir de operaciones
morfoldgicas, entropia y otras

Este método de segmentacion del seno se implementa en MATLAB R2019a (todo

lo demas se desarrolla en Python, como se menciond anteriormente). El objetivo es
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eliminar los artefactos extrafios y el tejido pectoral presentes en las mamografias
para segmentar solo la region de interés, la mama. Se basa en el método propuesto
por Derouiche, Chaima et al. [55], especificamente, en el orden de algunas de las
operaciones morfolégicas aplicadas y en el procedimiento para la deteccion y
cambio de orientacion de las mamografias para la localizacion del tejido pectoral.

Las operaciones y procesamiento de las imagenes se ajustan a las necesidades
especificas de este proyecto y los demas procedimientos, como la eliminacién del
pectoral, son propuestos en este trabajo.

A continuacion, se muestra el diagrama de bloques resumido del método 1 de
segmentacion de la mama: a partir de operaciones morfolégicas, entropia y otras
(Figura 27).

N

r“ - - D o .
‘Remocion de artefactos extraﬁos:\ Pectoral se ubica siempre a la izquierda: Eliminacién del pectoral:
Lectura imagen Thresholdin - Deteccion orientacion - Entropia
g - - Si pectoral a la derecha: flip izquierda a - Distancias euclidianas
L J - Operaciones morfologicas L fod
- J derecha. | Condiciones
N~ S p
e VO ~
. . L. . Ecualizacion del " af
Imagen segmentada Flip a sentido ongmal si histograma adaptative Operacwone_s moﬁolog\cag y
es necesario otras operaciones necesarias
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Figura 27. Diagrama general método 1 de segmentacién de la mama: a partir de
operaciones morfoldgicas, entropia y otras.

La descripcion detallada de este proceso de segmentacion se encuentra en el
Anexo 1: Descripcién detallada del método 1 de segmentacion de la mama: a partir

de operaciones morfologicas, entropia y otras.

4.2.3. Método 2 de segmentacion de la mama: con red neuronal convolucional
U-Net

Este método de segmentacion de la mama se implemento con la arquitectura de red
neuronal convolucional U-Net, recomendada para la segmentacion de imagenes
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médicas (ver marco tedrico: Arquitectura U-Net).

Para ser entrenada, se requerian las mascaras binarias de la regién de interés
(mama) de cada mamografia (ground truth). Estas son las clases a las que la red
busca llegar ajustando los filtros durante su entrenamiento y siguiendo su proceso

de contracting y expanding path.

El mini-MIAS dataset no suministra estas mascaras binarias. Por lo que se opto por
realizarlas “manualmente” con un software para Linux llamado LabelMe,
desarrollado por el MIT [56]. Este permite crear mascaras a través de la marcacion
manual de puntos para formar poligonos y delimitar las regiones de interés, como

se muestra en la Figura 28.

(b)

Figura 28. Creacion de poligonos con LabelMe: (a) mdb314, (b) mdb257.

Normalmente, las mascaras de imagenes médicas deben ser definidas por un
experto, en este caso, un radidlogo. Pero lo que se requiere en este apartado, es
segmentar la mama como tal y esta se puede distinguir facilmente de los artefactos
extrafios y del tejido pectoral sin necesidad de ser un experto, por lo que se procedio

a crear las 322 mascaras “manualmente”.

Este software genera un archivo JSON por cada mascara con las coordenadas de
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los poligonos creados. Se implementd una funcién para leer estos archivos y
convertirlos en imagenes binarias (mascaras), las cuales se almacenan en formato
PNG.

En la Figura 29, se ilustran algunas imagenes del dataset y las mascaras binarias

creadas (ground truth).

mdb003.png

M

mdb001.png mdb002.png

mdb001.png manual mask mdb002.png manual mask mdb003.png manual mask

LINIK]

Figura 29. Imagenes y sus mascaras creadas manualmente con LabelMe.

Después de crear todas las mascaras, se procedié a modelar la red neuronal
convolucional U-Net. Siguiendo su arquitectura, se realiza el apilamiento (stack) de

cada capa.

Las imagenes de entrada a la red son imagenes con histograma ecualizado que
originalmente eran de 1.024 x 1.024 pixeles, se redimensionaron a 128 x 128 y se

normalizaron.

Las clases o labels a los que la red U-Net busca llegar durante el entrenamiento,
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son las mascaras creadas con LabelMe (ground truth images), las cuales también

se redimensionaron a 128 x 128. Los parametros definitivos para el entrenamiento

fueron los siguientes:

Imagenes para entrenamiento: 274

Porcentaje de datos para validacion: 10% de conjunto de train.
Imagenes para test: 48

Optimizador: estimacion de momento adaptativo (Adam), que combina dos
metodologias de descenso de gradiente.

Tasa de aprendizaje: 0,0001.

Funcion de pérdida: entropia cruzada binaria.

Métrica: exactitud.

Tamafio de lotes (batch size) = 20 (para que sean 13 pasos por época,
porque son 274 imagenes de train = 274/20 = 13,7).

Epocas: 120

A continuacién, en las Figuras 30 y 31, se muestran las graficas de exactitud y

pérdida, respectivamente, para el conjunto de validacién durante el entrenamiento:
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Figura 30. Exactitud durante entrenamiento de U-Net.
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Figura 31. Pérdida o error durante entrenamiento de U-Net.

Se observa que aproximadamente a partir de la época 40 se alcanzé casi el valor

de maximo de exactitud y minimo de error en el conjunto de validacion.

Se guardé el modelo con menor error en el conjunto de validacion:
e Exactitud en conjunto de validacién (validation accuracy): 0,9899

e Error en conjunto de validacién (validation loss): 0,0263

Posteriormente, las imagenes resultantes segmentadas, se redimensionaron a su

tamafio original.

Como se menciono en el marco tedérico, U-Net es una arquitectura de red profunda
netamente convolucional, que permite realizar segmentacion semantica en
imagenes, es decir, asignar una clase o etiqueta a cada pixel presente en la imagen,
es muy utilizada en segmentacién de imagenes médicas. Es por esta razén que los
valores de exactitud y precision son tan altos y tan bajos, respectivamente. Porque

la mayor parte de los pixeles de la imagen son clasificados correctamente.
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4.3. Clasificacion y deteccion de anormalidades

4.3.1. Introduccion

Se implementaron dos soluciones para la clasificacion y deteccion de
anormalidades en las mamografias del mini-MIAS dataset, la primera con la
combinacion de las arquitecturas de redes neuronales convolucionales profundas
DenseNetl21 + U-Net. La segunda, a partir de extraccion “manual” de
caracteristicas, perceptréon multicapa, maquina de soporte vectorial y ventana

deslizante.

4.3.2. Método de clasificacion y deteccion de anormalidades 1: con redes
neuronales convolucionales DenseNet121 + U-Net

4.3.2.1. Introduccion

Este método consiste en la utilizacion de redes neuronales convolucionales
profundas, especificamente, las arquitecturas DenseNetl21 para clasificar las
mamografias como normales o anormales y U-Net para la deteccion de las

anomalias en las mamografias clasificadas como anormales.

4.3.2.2. Clasificacibn de mamografias como normales o anormales con
arquitectura DenseNet121

4.3.2.2.1. Organizacién de imagenes para entrenamiento, validacion y test

Después del Data Wrangling del mias_dataframe, se conoce que las imagenes que
cuentan con etiquetas correctas de ubicacién y radio de las anormalidades son 318
imagenes y 326 etiquetas en total. También que las clases en las que se dividi6 el
dataset, pasaron de ser tres (normal, benigno o maligno) a dos, “anormal’
(abnormal) y “normal” (normal). De las 318 imagenes, 109 pertenecen a la clase

anormal y 209 a la clase normal.
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Por lo anterior, se cre6 una funcién que toma del mias_dataframe los nombres de
los archivos con su clase correspondiente y genera dos carpetas, de la siguiente
manera (Figura 32):

all-mias
(318 imagenes)

normal
(209 imagenes)

abnormal
(109 imagenes)

Figura 32. Carpetas iniciales

Luego se implementaron funciones para automatizar el proceso de division del
dataset en conjuntos de entrenamiento (70%), validacion (15%) y test (15%) y la
creacion de sus respectivas carpetas. Con lo que se obtiene el siguiente

organigrama (Figura 33):

all-mias
(318 imagenes)

test
(47 imagenes)

valid
(47 imagenes)

train
(224 imagenes)

normal
(31 imagenes)

abnormal
(16 imagenes)

normal
(31 imagenes)

abnormal
(16 imagenes)

normal
(147 imagenes)

abnormal
(77 imagenes)

Figura 33. Organigrama inicial de conjuntos de entrenamiento, validacion y test.

4.3.2.2.2. Aumento de datos

Debido al evidente desbalance entre clases que se puede observar en la Figura 33,
y a la necesidad de un banco de datos con mayor cantidad de imagenes para el
entrenamiento de los modelos, se aplicaron técnicas de aumento de datos para

generar nuevas muestras a partir de las imagenes existentes. Esto con el objetivo
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de tener mejores resultados en la clasificacion y evitar efectos como el sobreajuste

(overfitting) y el subajuste (underfitting) de los modelos entrenados.

Por lo cual, se desarroll6 una funcion que aplica iterativamente distintas

transformaciones a las imagenes de entrenamiento, es decir, a las pertenecientes

a las carpetas abnormal y normal dentro de la carpeta de entrenamiento (train)

(Figura 33). Especificamente, se generaron 3 imagenes por cada imagen original.

Se aplicaron combinaciones aleatorias de las siguientes transformaciones:

Rotacion con un valor aleatorio en un rango de +12°.

Desplazamiento aleatorio horizontal respecto al origen de la imagen en un

rango de +15% del ancho total de la misma.

Desplazamiento aleatorio vertical respecto al origen de la imagen en un

rango del +15% del alto total de la misma.

Giro (flip) horizontal aleatorio.

Al aplicar las transformaciones mencionadas, se deben rellenar los espacios
“vacios” que quedan en la imagen, para lo cual se evalua el valor de
intensidad del pixel [0 0], con este, se completan estos espacios. Aunque
los bordes de las mamografias del mini-MIAS dataset son aparentemente
negros, se rellenan esos espacios con el nivel de gris del fondo para

conservar los mismos niveles.

En este caso, no se aplicaron modificaciones de brillo y contraste porque
las imagenes de entrada fueron preprocesadas y segmentadas

previamente.
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A continuacion, en la Figura 34 se muestran algunos ejemplos de las

transformaciones aplicadas:

(a) mdb206 segmentada (b) Transformaciones de mdb206 para aumento de datos

Figura 34. Ejemplos de transformaciones aplicadas para aumento de datos

Después del aumento de datos, se crea una funcion para eliminar las imagenes
sobrantes generadas e igualar las cantidades de los conjuntos de entrenamiento
anormal y normal. Con lo que se obtiene el organigrama de carpetas definitivo, que

se ilustra a continuacion, en la Figura 35:

all-mias
(318 imagenes)

\ 4 h 4 i

train
(588 imagenes)

A A

test
(47 imagenes)

valid
(47 imagenes)

normal
(31 imagenes)

abnormal
(16 imagenes)

normal
(31 imagenes)

abnormal
(16 imagenes)

normal
(294 imagenes)

abnormal
(294 imagenes)

Figura 35. Organigrama de conjuntos de entrenamiento, validacién y test después del
aumento de datos de entrenamiento.

4.3.2.2.3. Configuracion de arquitectura DenseNet121

Para aprovechar las bondades de la transferencia de aprendizaje (ver marco tedrico:
Transferencia de aprendizaje), se cargo el modelo de la arquitectura de red neuronal

convolucional profunda DenseNetl121 desde la libreria Keras, junto con los pesos
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pre-entrenados con la base de datos de imagenes ImageNet [57].

Se configurd la capa de entrada con dimensiones 224, 224, 3. Tiene 3 canales
porque la arquitectura original de esta red trabaja con imagenes RGB, por lo cual,
en este caso cada canal se entrend en paralelo con la misma imagen mamogréfica

en escala de grises.

Con las anteriores dimensiones de entrada, los pardmetros totales de la arquitectura
DenseNet121 pre-entrenada con la base de datos ImageNet para 1.000 clases son

los siguientes:

e Parametros totales: 8.062.504
e Parametros entrenables: 7.978.856

e Parametros no entrenables: 83.648

4.3.2.2.4. Ajuste fino (fine tuning) de la arquitectura DenseNet121

La capa de salida de la arquitectura DenseNet121, es una capa densa (red neuronal
artificial completamente conectada (Dense)) cuenta con 1.000 clases y 1.025.000
parametros. Por lo cual, se elimina la tltima capa (de la red neuronal artificial Dense)
que tenia 1.000 neuronas de salida y se conecta una nueva con 2 neuronas de
salida con funcién de activacion softmax, correspondientes a las dos clases que nos

interesan clasificar (abnormal (‘A’: 0) y normal (‘N’: 1)).

Los parametros totales de la arquitectura DenseNet121 modificada para 2 clases,

son los siguientes:

e Parametros totales: 7.039.554
e Parametros entrenables: 6.955.906

e Parametros no entrenables: 83.648
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Y la nueva capa densa de salida queda con 2 clases y 2.050 parametros.

Posteriormente, solo se habilitan las ultimas 20 capas para ser entrenadas y se
congelan los pesos de las capas anteriores. Reduciendo significativamente los

parametros a entrenar:

e Parametros totales: 7.039.554
e Parametros entrenables: 368.962

e Parametros no entrenables: 6.670.592

4.3.2.2.5. Entrenamiento de la red neuronal convolucional DenseNet121

A continuacion, se sintetizan los parametros de configuracion y entrenamiento que

se definieron para la red neuronal convolucional profunda DenseNet121.:

Las imagenes de entrada a la red son imagenes con el histograma ecualizado
adaptativamente (resultado del método 1 de segmentacion de la mama: a partir de
operaciones morfolégicas y otras) que originalmente eran de 1.024 x 1.024 pixeles,

se redimensionaron a 224 x 224 y se normalizaron.

Las clases o labels anormal y normal se extrajeron del mias_dataframe y se

relacionan con las imagenes de entrada.

Los conjuntos de entrenamiento, validacion y test, se ilustran en la Figura 35.

Los parametros para el entrenamiento fueron los siguientes:

e Optimizador: estimacion de momento adaptativo (Adam), que combina dos
metodologias de descenso de gradiente.

e Tasa de aprendizaje: 0,0001

e Funcidn de pérdida: entropia cruzada categorica.
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e Métrica: exactitud.
e Tamairo de lotes (batch size) = 49

e Epocas: 50

En las figuras subsiguientes (Figuras 36 y 37), se muestran respectivamente las
graficas de exactitud y pérdida de los conjuntos de entrenamiento y validacion

durante el entrenamiento del modelo:

DenseNetl21 accuracy

10 1 —— Train
Walid

0.9

Accuracy

0.7
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Figura 36. Exactitud durante entrenamiento de DenseNet121.
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DenseNet121 loss

0.7 44 —— Train
Valid
0.6

0.5

0.4

Loss

0.3

0.2

0.1

0.0

Epoch

Figura 37. Pérdida o error durante entrenamiento de DenseNet121.

En estas graficas de entrenamiento de exactitud y pérdida, Figuras 36 y 37, se
puede observar que aproximadamente a partir de la época 30 se llegé casi al valor
de maximo de exactitud (accuracy) y minimo de pérdida (loss) en el conjunto de

validacion.

Se guardd el modelo con menor error en el conjunto de validacion:
e Exactitud en conjunto de validacion (validation accuracy): 0,8951

e Error en conjunto de validacién (validation loss): 0,3134
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4.3.2.3. Deteccién de anormalidades en imagenes anormales con arquitectura
U-Net

4.3.2.3.1. Organizacién de imégenes para entrenamiento, validacion y test

Para implementar este método de deteccion y entrenar esta red convolucional, se
utilizaron las imagenes originales del mini_MIAS dataset, con artefactos extrafios y
pectoral incluidos. De esta carpeta, se tomaron las 318 imagenes correspondientes
a las etiquetas de imagenes definitivas después del Data Wrangling, donde 109
pertenecen a la clase anormal y 209 a la clase normal. A estas imagenes solo se

les ecualiz6 el histograma adaptativamente (CLAHE).

Posteriormente, se implementd una funcion para crear mascaras binarias de las
anormalidades a partir de las coordenadas X, Y y del radio suministrados en el
mias_dataframe. Se transformaron las coordenadas de Y porque las suministradas
ubican la coordenada O en la parte inferior izquierda de la imagen y OpenCV, lo
hace desde la esquina superior izquierda. También se entrend con imagenes y
mascaras de la clase normal (imagenes de ceros), para reforzar el aprendizaje de

las caracteristicas de tejido normal.
En la Figura 38 se exponen algunas imagenes anormales del mini-MIAS dataset

con la wubicacibn de sus anomalias y las mascaras binarias creadas

correspondientes (ground truth).
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roi_marked_image mdb001 mask for mdb001

roi_marked_image mdb239 mask for mdb239

Figura 38. Mascaras extraidas a partir de informacioén suministrada en mias_dataframe.

Partiendo de lo anterior, se implementaron funciones para generar carpetas con las
imagenes y mascaras (clases o etiquetas a los que la red busca llegar) de la

siguiente manera (Figura 39):

all-mias (originals
with CLAHE)
(318 imagenes)

abnormal abnormal normal normal
images masks images masks
(109 imagenes) (109 imagenes) (209 imagenes) (209 imagenes)

Figura 39. Organigrama original de carpetas de imagenes para U-Net.

Para elaborar los conjuntos de entrenamiento, validacion y test, se separaron las
imagenes en carpetas de entrenamiento y test porque durante el entrenamiento se
especifica cuanto porcentaje del conjunto de entrenamiento se toma para

validacion. Los porcentajes definidos fueron 70% para datos de entrenamiento, 15%
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para validacion y 15% para test.

Después de realizar la separacion mencionada, la organizacion de los conjuntos de

datos (imagenes y mascaras) se muestra en la Figura 40.

S
all-mias (originals

with CLAHE)
(318 imagenes)
train ) ( test
(271 imagenes) (47 imagenes)
(271 mascaras) (47 mascaras)
- N o - N ~ > - ~ ™ - ™
abnormal ( abnormal normal normal abnormal abnormal normal ) normal
images ‘ masks ‘ images masks images masks images ‘ masks
| (23 imagenes) | | (93 imagenes) \(178 imagenes) | | (178 imagenes) |_(16 imagenes) | | (16 imagenes) | (31 imagenes) | | (31 imagenes) |

Figura 40. Organigrama de carpetas de imagenes y mascaras dividido en conjuntos para
entrenamiento y test.

4.3.2.3.2. Aumento de datos

Para aumentar el nUumero de muestras y balancear las clases para evitar los efectos
de sobreajuste y subajuste, se aplicaron a las imagenes de entrenamiento y sus
mascaras correspondientes, las mismas transformaciones realizadas a las

imagenes de entrenamiento del apartado anterior (DenseNet121).

Después de aplicadas las transformaciones de aumento de datos a los conjuntos
de entrenamiento, los cantidad y distribucion de los conjuntos de imagenes
definitivos para las distintas etapas de este método de deteccién de anormalidades
con la arquitectura de red neuronal convolucional U-Net, se muestran a

continuacion, en la Figura 41.:
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| all-mias (originals
with CLAHE)
(318 imagenes)
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(372 imagenes) | | (372 imagenes) | (372 imagenes) | | (372 imagenes) | (16 imagenes) | | (16 imagenes) (31 imégenes) | | (31 imagenes) |

Figura 41. Organigrama de conjuntos de entrenamiento y test definitivos después de
aumento de datos.

4.3.2.3.3. Entrenamiento de la red neuronal convolucional U-Net

Se implement6 el modelo de la red neuronal convolucional U-Net. Siguiendo su
arquitectura, se realizo el apilamiento (stack) de cada capa. Seguidamente, se
exponen los parametros de configuracion y entrenamiento que se definieron para la

red neuronal convolucional U-Net:

Las imagenes de entrada a la red, se redimensionaron a 256 x 256 y se

normalizaron (originalmente son de 1.024 x 1.024).

Para el entrenamiento, se cargaron las imagenes y mascaras en arreglos para
reducir la velocidad de carga de los datos durante el entrenamiento y en la

prediccién posterior del conjunto de test.

e Porcentaje de datos para validacidon: 15% del conjunto de entrenamiento.

e Optimizador: estimacion de momento adaptativo (Adam), que combina dos
metodologias de descenso de gradiente.

e Tasa de aprendizaje: 0,0001

e Funcién de pérdida: entropia cruzada binaria.

e Monitor: error o pérdida.
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Tamafo de lotes (batch size): 20

Epocas: 200

A continuacion, en la Figura 42 se presenta la grafica de exactitud y en la Figura 43

la gréfica de pérdida, de los conjuntos de entrenamiento y validacion durante el

entrenamiento del modelo:
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Figura 42. Exactitud en los conjuntos de entrenamiento y validacion durante el

entrenamiento de U-Net.
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Figura 43. Pérdida o error en los conjuntos de entrenamiento y validacién durante el
entrenamiento de U-Net.

Se guardé el modelo que menor error presentd en el conjunto de validacion.

En las gréficas de entrenamiento de exactitud y pérdida, Figuras 42 y 43,
respectivamente, se observan resultados aparentemente muy positivos desde la
primera época, presentando visualmente variaciones muy pequefias durante las
épocas siguientes. Pero se debe tener en cuenta que esta red realiza segmentacion
semantica y clasifica los pixeles de la imagen, que siendo imagenes de 256 x 256,
el total de pixeles es 65.536, la mayoria de pixeles presentes en la imagen seran
facilmente clasificados por la red y los de interés, que son pocos respecto a toda la
imagen, representan un porcentaje muy pequefio, por lo cual, variaciones muy
minimas en el error de validacion, daran como resultado cambios muy significativos
en la deteccion final de las anormalidades. Debido a este andlisis, la red se entrend
por bastantes épocas para encontrar el menor valor de error de validacion, aunque

la mejora fuera por algunos decimales.

Se guardo el modelo con menor error en el conjunto de validacion:
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Exactitud en conjunto de validacion (validation accuracy): 0,9996

Error en conjunto de validacion (validation loss): 9,7412e-04

4.3.2.4. Conclusiones

Se entrend la red neuronal profunda DenseNet121 con el método 1 de
segmentacion de la mama: a partir de operaciones morfolégicas y otras,
porque se obtuvieron mejores resultados, esto debido a que es més cercana
al tejido glandular de las mamas y contienen menos informaciéon “ruidosa’

para los sistemas de clasificacion.

Se probd con la arquitectura de red convolucional MobileNet, por tener
pocos parametros comparada con otras arquitecturas, pero no permitio
clasificar correctamente mamografias como normales o anormales, como si
lo hizo la arquitectura DenseNetl21l. También se tuvo en cuenta la
arquitectura Inception v3 [58], que es utilizada y recomendada en el ambito
de imagenes médicas, pero por su gran cantidad de pardmetros y costo

computacional, no se utilizo.

Después de haber sido entrenada, la red neuronal convolucional U-Net
permiti6 detectar muy bien las anomalias presentes en mamografias
anormales, pero en varias mamografias normales también encontraba
anormalidades que obviamente no existian. Se entrend la red con las
imagenes anormales, normales y sus respectivas mascaras, (para las
normales las mascaras son imagenes con los pixeles en cero). También se
prob6 entrenando solo con las imagenes anormales y sus mascaras. En
ambas opciones se realiz6 aumento de datos. Pero siempre, en muchos de

los casos de test, U-Net detectd anormalidades en las imagenes normales.

Al clasificar las mamografias como normales o anormales con la red

profunda DenseNet121 con muy buena exactitud, se puede pensar que esta
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podria permitir aportar informacion para la deteccién de las anormalidades
sin necesidad de utilizar U-Net posteriormente. Pero se realizaron pruebas
con Grad-Cam, que se define como mapeo de activacion de clase
ponderado por gradiente, el cual utiliza la informacion de gradiente
especifica de la clase de la capa convolucional final para producir un mapa
de localizacion aproximado de las regiones importantes (discriminantes) en
laimagen. Estas regiones se observaron en un mapa de calor y aungue este
mapa abarcaba pixeles de zonas cercanas a la anormalidad, cubria un area
extensa que no permitia deducir cuél era la ubicacion real o bien aproximada

de la anormalidad.

e Debido a que el aprendizaje profundo requiere grandes cantidades de
muestras para inferir caracteristicas y poder clasificar entre clases, se opto
por realizar transfer learning debido a que, aunque se hizo aumento de
datos, sigue siendo una cantidad baja comparada con las cantidades que

normalmente se utilizan para entrenar estos modelos desde cero.

4.3.3. Método de clasificacion y deteccion de anormalidades 2: a partir de
extraccion de caracteristicas, ventana deslizante, MLP y SVM

4.3.3.1. Introduccion

Para el desarrollo de este método de clasificacion y deteccién, se tomaron como
entrada las carpetas de imagenes del organigrama que se presenta en la Figura 32,

gue contiene 109 mamografias anormales y 209 mamografias normales.

Se entrenaron dos maquinas de aprendizaje: un perceptrén multicapa y una
maquina de soporte vectorial para comparar el rendimiento de ambas. Se
entrenaron con caracteristicas extraidas a regiones (patches) de las imagenes

mamograficas preprocesadas y segmentadas.

La construccion del vector de caracteristicas definitivo se basd en caracteristicas
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estadisticas del histograma y descriptores a partir de la matriz de co-ocurrencia de
niveles de gris (GLCM). Estas caracteristicas y descriptores se calcularon de las
regiones extraidas de las imagenes originales y de las imagenes resultado de la

localizacion de patrones binarios (LBP) de las regiones extraidas.

Posteriormente, se implement6 un algoritmo de ventana deslizante para clasificar

cada region y marcarla si se clasifica como parte de una anormalidad.

Los pasos se detallan a continuacion.

4.3.3.2. Extraccion de las regiones anormales

De las mamografias anormales, se extrajeron las regiones (patches) de las
anomalias a partir de las coordenadas X, Y y del radio suministrados en los
metadatos del mias_dataframe. Las anormalidades tienen dimensiones distintas,
por lo que se redimensionaron a 64 x 64. A continuacion, en la Figura 44, se

muestran algunas de las regiones anormales extraidas redimensionadas:

Figura 44. Regiones anormales.

4.3.3.3. Extraccién de regiones normales

Se extrajeron regiones aleatorias de las imagenes normales de entrada de la misma
dimensién de los anteriores (64 x 64), dentro de un rango de ubicacion entre 128 y
770, tanto en X, como como en Y (recordar que las imagenes son de 1.024 x 1.024),

para que no predominaran regiones oscuras pertenecientes a las franjas izquierda
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y derecha de laimagen. En la Figura 45, que se presenta seguidamente, se exponen

algunas de las regiones normales extraidas de dimensiones 64 x 64:

1

Figura 45. Regiones de tejido normal.
4.3.3.4. Organizacion de regiones (patches) para entrenamiento y test

El total de regiones anormales fue 117 (nimero de etiquetas de anormalidades del
mias_dataframe), pocas para el entrenamiento, por lo cual, se aplicaron técnicas de
aumento de datos. Las regiones de tejido normal se extrajeron después de realizar
el aumento de datos de las regiones anormales, ya que se tienen mas imagenes
normales y debido a que sus regiones se extraen aleatoriamente como se mencion6
en el apartado anterior (Extraccion de regiones normales), se puede decidir el

namero de regiones necesario para balancear las clases.

A continuacién, se muestra el proceso de aumento de datos de las regiones

anormales.

4.3.3.5. Aumento de datos

A cada una de las 117 regiones de tejido anormal, se le aplicaron combinaciones

aleatorias de las siguientes transformaciones:

e Rotacién con un valor aleatorio en un rango de £5°.

e Desplazamiento aleatorio horizontal respecto al origen de la imagen en un
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rango de +10% del ancho total de la misma.

e Desplazamiento aleatorio vertical respecto al origen de la imagen en un

rango del £10% del alto total de la misma.

e Giro (flip) horizontal aleatorio.

e Alaplicar las transformaciones mencionadas, se deben rellenar los espacios
“vacios” que quedan en la imagen, para lo cual se evalta el valor de
intensidad del pixel [0 0], que corresponde al fondo de una de las imagenes
mamograficas de entrada, con este valor, se completan los espacios vacios
luego de las transformaciones de los patches para conservar los mismos

niveles de gris de fondo.

En la Figura 46, se expone un ejemplo de una region original y dos de las

transformaciones de aumento aplicadas a la misma:

(a) b) ()

Figura 46. (a) mdb132, (b) y (c) transformaciones de mdb132 para aumento de datos.

Después del aumento de datos, se crea una funcion para eliminar las imagenes

sobrantes generadas e igualar las cantidades de entrenamiento anormal y normal.
Por lo cual, el nuevo organigrama de carpetas de imagenes con las divisiones

respectivas de entrenamiento, validacion, test y sus respectivas clases, se ilustra a

continuacion, en la Figura 47.
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all-mias
(318 imagenes)
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abnormal normal
(109 imagenes) (209 imagenes)
 CER R L R T extraccion patches--------------- >

train_patches
(668 imagenes)

test_patches

(107 imagenes)

Y Y Y Y

abnormal_patches normal_patches abnormal_patches normal_patches
(334 imagenes) (334 imagenes) (23 imagenes) (84 imagenes)

Figura 47. Organigrama de imagenes de regiones extraidas (patches) después del
aumento de datos.

4.3.3.6. Extraccion de caracteristicas

Con las imagenes (regiones) de entrenamiento balanceadas, se procedid a crear
las respectivas funciones para la extraccion de caracteristicas de cada una para

entrenar los sistemas de clasificacion y deteccion subsiguientes.

Cada uno de los pasos siguientes se aplicé iterativamente a cada una de las

regiones.

4.3.3.6.1. Célculo de patrones binarios locales (LBP)

1. Se calculan los patrones binarios locales de cada imagen (region), con los

siguientes parametros:

e Radio=1
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e Numero de pixeles vecinos =8

2. Se calcula el negativo de la imagen LBP.

4.3.3.6.2. Extraccion de caracteristicas del histograma

1. Se calcula la media, la mediana y la entropia del histograma de la imagen.

2. Se calcula la media, la mediana y la entropia del histograma del negativo de

la imagen LBP.

4.3.3.6.3. Extraccion de caracteristicas desde la matriz de co-ocurrencia de
niveles de gris (GLCM)

Se calcula la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM) con los siguientes

parametros:

e Angulo=0°
e Distancia=1
e Niveles = 256
e Simétrica

e Normalizada

De la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris se calculan los siguientes

descriptores:

e Disimilitud
e Correlacién
e Homogeneidad

e Energia
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4.3.3.6.4. Construccién de vector de caracteristicas

Sintetizando lo anterior, se obtiene el siguiente vector de caracteristicas para el

entrenamiento (Tabla 10):

Tabla 10. Vector de caracteristicas de entrenamiento.

HIST_MEAN HIST_MEDIAN HIST_ENTROPY LBP_HIST_MEAN LBP_HIST_MEDIAN LBP_HIST_ENTROPY DISSIMILARITY CORRELATION HOMOGENEITY  ENERGY LBP_DISSIMILARITY LBP_CORRELATION LBP_HOMOGENEITY LBP_ENERGY

0 14204821 15.0 5.342287 14.227092 1.0 3.967462 9.608135 0.967523 0194715 0.095016 47 645585 0.637626 0291910  0.084982
1 14.063745 13.0 5.371941 14.067729 1.0 3.003732 9.554067 0.978658 0.200286 0.099953 51.865623 0.569270 0284130 0.096970
2 13.892430 13.0 5.369847 13.916335 1.0 3.939059 9.818452 0.970737 0.202119 0.109656 §1.602027 0.587127 0.283992 0.095923
3 14876494 7.0 4.796910 14.039841 1.0 3.884106 7877579 0.899848 0.2B0410 0.089794 53727431 0.562964 0.269229 0.091570
4 14617530 10.0 4919968 13.737052 10 3.915002 5.337302 0.971540 0.297890 0.092968 51294147 0.605999 0.289460 0.110300
663 16.318726 0.0 4113790 13.637450 30 4.448380 5.885913 0.877822 0.195261 0.036470 88.930804 0.263185 0074188  0.036014
664 16.318726 20 4.602547 14.051793 3.0 4.255864 2.9685774 0.991038 0.306059 0.036998 81.689980 0.209136 0.080087 0037270
665 65.629482 0.0 2010128 4.693227 0.0 3.546996 0.932788 0.963721 0.788668 0.596011 44 839286 0.368538 0.641825 0.600798
€66  0.000000 0.0 0.000000 1418327 0.0 1.525773 0.024554 0955178 0987723 0681752 9133433 0.582290 0.820520 0891314
667  0.000000 0.0 0.000000 1.250996 0.0 1.424882 0.015873 0.800395 0.992063 0.908306 7.020337 0633801 0.936591 0.908130

El vector de caracteristicas de entrada para entrenamiento definitivo cuenta con 14

caracteristicas y 668 instancias, como se muestra en la Tabla 11.

Tabla 11. Vector de caracteristicas de test.

HIST_MEAN HIST_MEDIAN HIST_ENTROPY LBP_HIST _MEAN LBP_HIST MEDIAN LBP_HIST_ENTROPY DISSIMILARITY CORRELATION HOMOGENEITY ENERGY LBP_DISSIMILARITY LBP_CORRELATION LBP_HOMOGENEITY LBP_ENERGY

0 16.318726 80 4.755613 14.689243 20 4.248358 4843908 0.981495 0.205358 0.025572 70.840030 0.438076 0.126826  0.039288
1 16.318726 10 4.567416 14.928287 1.0 3.991448 2.530258 0.993764 0.358594 0.043424 52.235615 0.620786 0.200081 0084849
2 16.318726 16.0 4.955676 14.689243 3.0 4.209582 5.341022 0.985209 0.207376 0.023714 61.931300 0.530802 0.153138 0.053870
3 16318726 160 4.926003 15.505976 10 3580327 2712302 0.996399 0.358420 0.034241 39.391865 0694103 0.328330 0.095695
4 16318726 1.0 4.830153 15223107 1.0 3817388 2791915 0.995786 0337639 0.035334 46748512 0.664556 0.236513 0.085286
102 16.318726 0.0 4.389631 12.557769 30 4171442 2377232 0.989136 0.342620 0.041545 102 487351 0.009841 0.056384 0.047925
103 16.318726 0.0 3.820626 13.525896 30 4.414030 5477183 0811023 0.198330 0.041792 87.199901 0.304045 0.073167  0.038103
104 16.318726 10 4.601772 13.792829 3.0 4.415138 5.324001 0.962600 0.193433 0.028920 86.119048 0.274895 0.079897 0.032879
105 16.318726 7.0 4.705695 14.318725 3.0 4077912 3.043899 0.991123 0.278448 0.032967 75873016 0.238547 0.104491 0.050419
106 0.000000 0o 0.000000 1.003984 0.0 1.467805 0.000000 1.000000 1.000000 1.000000 2.926091 0.827894 0.968285 0.938366

El vector salida para el entrenamiento (labels o clases), correspondientes a cada
instancia (SEVERITY), originalmente estaba dispuesto de manera binaria, es decir,
0 para anormal y 1 para normal, pero se convirtieron a dos categorias distintas
(dummies), para tener dos neuronas a la salida, como se expone a continuacién, en
la Tabla 12:
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Tabla 12. Vector de etiquetas o labels de entrenamiento y test.
A N

AWNREO®
PR R R R
OO0 00 ®

663

o 1
664 0 1
665 ©0 1
666 © 1
667 © 1

[668 rows x 2 columns]

A N
(5] 1 o
1 1 o
2 1 o
3 1 o
4 1 o
le2 o 1
l1e3 o 1
le4 0 1
le5 © 1
le6 © 1

[187 rows x 2 columns]

4.3.3.6.5. Entrenamiento de perceptron multicapa (MLP)

Se entrend un perceptron multicapa con 14 neuronas de entrada, 19 neuronas en
la capa oculta, a la cual se le configuré un abandono o dropout del 15% (omisién
aleatoria de neuronas durante el proceso de entrenamiento para evitar el
sobreajuste) y finalmente, dos neuronas de salida. La funcion de activaciéon de las
neuronas de la capa oculta fue ReLU y la funcién de activacion de las neuronas de
salida fue la funcién Softmax. El esquema de la red se muestra a continuacion, en

la Figura 48:

95



dense_input | input: | [(None, 14)]

InputLayer | output: | [(None, 14)]

l

dense | input: | (None, 14)

Dense | output: | (None, 19)

l

activation | input: | (None, 19)

Activation | output: | (None, 19)

l

dropout | input: | (None, 19)

Dropout | output: | (None, 19)

i

dense_1 | input: | (None, 19)

Dense | output: | (None, 2)

l

activation_1 | input: | (None, 2)

Activation | output: | (None, 2)

Figura 48. Modelo del perceptron multicapa implementado.

e Porcentaje de datos para validacion: 15% del conjunto de entrenamiento.

e Optimizador: estimacion de momento adaptativo (Adam), que combina dos
metodologias de descenso de gradiente.

e Tasa de aprendizaje: 0,0001

e Funcién de pérdida: entropia cruzada categorica

e Meétrica: exactitud

e Tamarfo de lotes (batch size): 2

e Epocas: 40

En las figuras que se presentan a continuacion, Figuras 49 y 50, se muestran las
gréaficas de exactitud y pérdida, respectivamente, de los conjuntos de entrenamiento

y validacion durante el entrenamiento del perceptron multicapa. Se puede observar
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gue aproximadamente desde la época 12, se llega a los valores de exactitud

maxima y error minimo para el conjunto de validacion.

MLP accuracy

L0 /e Tain
Validation

0g

Accuracy

o7

0e

0 5 1 5 2 5 e 5 @0
Epoch

Figura 49. Exactitud con las caracteristicas del conjunto de entrenamiento y validacion
durante el entrenamiento del MLP.

MLP loss

40 —— Train

‘alidation
35

30

25

20

Loss

15

10

03

0o

0 5 ity 5 2 5 30 5 0
Epoch

Figura 50. Error o pérdida con las caracteristicas del conjunto de entrenamiento y
validacion durante el entrenamiento del MLP.

4.3.3.6.6. Clasificacion de regiones con SVM

Se entrend la maquina de soporte vectorial (SVM) con el vector de caracteristicas

97



definitivo y sus respectivas etiquetas o labels (SEVERITY) para clasificar las

regiones como anormales o0 normales.

Se configuré con un kernel lineal (kernel='linear").

4.3.3.6.7. Ventana deslizante

Se desarroll6 un algoritmo de ventana deslizante (sliding window) para recorrer las
imagenes de test en pasos de 8 pixeles, horizontal y verticalmente, como se ilustra
en la Figura 51, para extraer iterativamente regiones de 64 x 64 de las imagenes
mamograficas preprocesadas y segmentadas con el método 1 de segmentacion de
la mama: a partir de operaciones morfolégicas y otras.

Direccién ventana deslizante

Ventana 1

Fila 1 Ventana 3

Fila 1

Ventana 2 ——— |
Fila 1

Ventana 1 —
Fila 2

Pixel ———

Figura 51. llustracion ventana deslizante.

Los pasos realizados para la clasificacion de las regiones extraidas, se detallan a

continuacion:

1. A cada region se le extraen las caracteristicas del histograma y de textura

mencionadas anteriormente (vector de caracteristicas definitivo).
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2. Con base en las caracteristicas extraidas a la region, esta se clasifica como

anormal o normal con la maquina de soporte vectorial entrenada. Esto
porque la SVM presentd un mejor rendimiento que el perceptron multicapa

(MLP), ademés de tener menos costo computacional.

Sila region es clasificada como anormal, se marca con un recuadro rojo, de

lo contrario, no se marca (ver capitulo de resultados).

4.3.3.7. Conclusiones

Para la clasificacion de las regiones, también se utilizaron las caracteristicas
estadisticas del histograma: desviacion estandar, oblicuidad (skewness) y
curtosis, ademas de caracteristicas extraidas del histograma de gradientes
orientados HOG. Se realizaron distintas combinaciones de caracteristicas y
se observé que estas no aportaban positivamente a la clasificacién, por lo

que se eliminaron del vector de caracteristicas definitivo.

A las caracteristicas iniciales y a las extraidas se les aplicé andlisis en
componentes principales (PCA), con el fin de reducir el vector de
caracteristicas y mejorar su rendimiento, pero no se obtuvo mejora, por lo

que no se utilizaron en el algoritmo definitivo.

Con las maquinas de aprendizaje superficial se intentaron clasificar las
imagenes completas inicialmente, pero no se obtuvieron buenos resultados
al clasificar las mamografias como normales o anormales por lo que se opté
por extraer regiones y clasificar los segmentos de la imagen con el algoritmo

de ventana deslizante.

La matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM), se cre6 y probo con
distintos angulos de inclinacion, pero se utilizé el angulo cero porque fue el

gue mejores resultados arrojo.
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5. Pruebas y resultados

5.1. Introduccion

A continuacion, se dan a conocer las diferentes pruebas realizadas a cada uno de
los métodos desarrollados, con sus respectivos resultados.

5.2. Prueba método 1 de segmentacion de la mama: a partir de
operaciones morfoldgicas y otras

5.2.1. Descripcion

Para evaluar la segmentacion realizada, se calcul6 el indice de similitud de Jaccard
entre las mascaras resultantes del método 1 de segmentacion de la mama: a partir
de operaciones morfolégicas y otras, y las mascaras extraidas manualmente con el

software LabelMe (ground truth).

5.2.2. Procedimiento

1. Se implementdé una funcién para calcular iterativamente el indice de Jaccard
(ver marco tedrico) entre todas las mascaras resultantes de la segmentacion
de la mama con este método y sus respectivos ground truth (mamas

segmentadas manualmente con software LabelMe).

2. Se implementé una funcién para graficar las imagenes originales y el
resultado del traslape entre las mascaras correspondientes resultado del
método 1 de segmentacion de la mama: a partir de operaciones
morfologicas y otras, y sus respectivos ground truth (ver Figura 52).

3. Se calculé la media de los indices de Jaccard de todas las méascaras

segmentadas respecto a las mascaras ground truth (ver Tabla 13).
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5.2.3. Resultados y analisis

En la Figura 52, se presentan visualmente los resultados del método 1 de
segmentacion de la mama: a partir de operaciones morfolégicas y otras, de las 4

primeras imagenes del mini-MIAS dataset.

mdb003

mdb001 mdb002
g

mdb004

Overlaid masks mdb003 Overlaid masks mdb004

g
Intersection

Figura 52. Resultados método segmentacion 1

En la Tabla 13, se observa el indice de similitud de Jaccard entre las 5 primeras y 5
tltimas mascaras segmentadas con este método y sus respectivos ground truth. En
esta tabla también se puede observar la media del indice de similitud de Jaccard de

todas las mascaras segmentadas con este método de segmentaciéon de la mama.
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Tabla 13. indices Jaccard método 1 de segmentacion de la mama: a partir de operaciones
morfoldgicas y otras
GT_MASK SEG_MASK JACCARD_INDEX

0 mdb001_gt mdb001_seg 0.647013
1 mdb002_gt mdb002_seg 0.629524
2  mdb003_gt mdb003_seg 0.569048
3 mdb004_gt mdb004_seg 0.643100
4 mdb005 gt mdb005 seg 0.736155

317 mdb318_gt mdb318_seg 0.832201

318 mdb319 gt mdb319_seg 0.737878

319 mdb320 gt mdb320_seg 0.778285

320 mdb321 gt mdb321_seg 0.728492

321 mdb322 gt mdb322_seg 0.681400

322 rows % 3 columns

Average Jaccard similarity: 0.7224

Media del indice de similitud de Jaccard de todas las mascaras segmentadas con
el método 1 de segmentacion de la mama: a partir de operaciones morfoldgicas y
otras: 0,7224

Los resultados de este método de segmentacion permiten observar que el resultado

no es muy exacto en comparacion a las mascaras de ground truth.
A pesar de esto, en las imagenes de la Figura 52 se puede analizar que la
segmentacion se acerca mas al tejido glandular de la mama, que es donde

regularmente se presentan las anormalidades en mama.

Es decir, permite anular informacion “ruidosa” para los clasificadores

implementados.
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5.3. Prueba método 2 de segmentacion de la mama: con red neuronal
convolucional U-Net

5.3.1. Descripcion

Para evaluar este método, también se calcul6 el indice de similitud de Jaccard entre
las mascaras resultantes y las mascaras extraidas manualmente con el software
LabelMe (ground truth).

5.3.2. Procedimiento

1. Se implementd una funcion que permite graficar las imagenes originales y
el resultado del traslape entre las mascaras segmentadas resultantes de
este método y sus respectivos ground truth (ver Figura 53).

2. Se implement6 una funcion que calcula iterativamente el indice de Jaccard
entre todas las mascaras segmentadas resultantes de este método y sus
respectivos ground truth (mamas segmentadas manualmente con software
LabelMe).

3. Se calculé la media de los indices de Jaccard de todas las mascaras
segmentadas respecto a las mascaras ground truth (ver Tabla 14).

5.3.3. Resultados y analisis

En la Figura 53, se presentan visualmente los resultados de este método de
segmentacion (método 2 de segmentacion de la mama: con red neuronal

convolucional U-Net) de las 4 primeras imagenes del mini-MIAS dataset.

103



mdb003

mdb001

mdb002

mdb004
§

Overlaid masks mdb002 Overlaid masks mdb003 Overlaid masks mdb004

Ground truth
= Segmented
Intersection

Overlaid masks mdb001
Ground truth

- Segmented
Intersection

- Segm
Intersection

Figura 53. Resultados Método de segmentacion de la mama con U-Net.

En la Tabla 14, se observa el indice de similitud de Jaccard entre las mascaras
segmentadas con este método de segmentacion de la mama y sus respectivos
ground truth, de las 5 primeras y 5 Ultimas méscaras. En esta tabla también se
puede observar la media del indice de similitud de Jaccard de todas las méscaras

segmentadas con este método.
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Tabla 14. indices Jaccard Método de segmentacion de la mama con U-Net.
GT_MASK SEG_MASK JACCARD_INDEX

0 mdb001_gt mdb001_seg 0.961804
1 mdb002_gt mdb002_seg 0.962702
2  mdb003_gt mdb003_seg 0.960331
3  mdb004 gt mdb004 seg 0.956987
4 mdb005_gt mdb005_seg 0.971610

317 mdb318_gt mdb318_seg 0.890565

318 mdb319 gt mdb319 seg 0.969557

319 mdb320 gt mdb320_seg 0.933151

320 mdb321_gt mdb321_seg 0.956306

321 mdb322_gt mdb322_seg 0.907736

322 rows % 3 columns

Average Jaccard similarity: 0.9563

Media del indice de similitud de Jaccard de todas las méscaras segmentadas con
el método 2 de segmentacion de la mama: con red neuronal convolucional U-Net:
0,9563

Los resultados de este método se segmentaciéon de la mama (método 2 de
segmentacion de la mama: con red neuronal convolucional U-Net), son
significativamente buenos, la red permitié segmentar con gran similitud el area de

interés, la mama.

Aungue este resultado de segmentacion es mucho mejor y mas preciso que el
primero, a través de las pruebas con las maquinas de aprendizaje para la
clasificacion y deteccion de anormalidades, se observa que el rendimiento es menor
gue con el primer método, esto debido a que este introduce mas “ruido” y el primero
se aproxima mas al tejido netamente glandular de la mama, que es donde se

presentan las masas o calcificaciones.
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5.4. Prueba método de clasificacién y deteccion de anormalidades 1:
con redes neuronales convolucionales DenseNet121 + U-Net

5.4.1. Prueba de clasificacion de mamografias como normales o anormales
con DenseNet121

5.4.1.1. Descripcion

Para evaluar el rendimiento de la arquitectura de red neuronal convolucional

DenseNet121, se clasifico el conjunto de test con el modelo previamente entrenado.

5.4.1.2. Procedimiento

Con el modelo DenseNet121 ajustado y entrenado como se menciono en el capitulo
de la implementacién de la solucion, se procedera a predecir las imagenes del
conjunto de test (16 imagenes normales y 31 anormales) y a calcular las métricas
de desempefio mencionadas en el marco teérico, a continuacién, en el apartado de

resultados y analisis.

5.4.1.3. Resultados y analisis

En la matriz de confusidén que se presenta a continuacioén, en la Figura 54, se puede
observar que, de las predicciones del conjunto de test, se presentaron 14

verdaderos positivos, 30 verdaderos negativos, 1 falso positivo y 2 falsos negativos.
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DenseNet121 Confusion Matrix

25

Abnormal L Z

True label

Normal 1

Predicted label

Figura 54. Matriz de confusién de clasificacion de imagenes de test con DenseNet121

A continuacién, se muestran las métricas de desempefio de clasificacion de

mamografias como anormales o normales con la arquitectura DenseNet121:

e Exactitud DenseNet121 (Test): 0,94

e Precision DenseNet121 (Test): 0,93

e Exhaustividad DenseNet121 (Test): 0,88
e Valor F1 DenseNet121 (Test): 0,91

Se observa que se obtuvo una exactitud del 94% en la clasificacion de imagenes

mamograficas de test como normales o anormales con este método.

Aunque lo ideal seria que la exhaustividad fuera mas alta que la precision en este
caso, porque es preferible tener mas falsos positivos (falsos anormales) que falsos
negativos (falsos normales), el error es minimo, se considera que es un resultado
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sobresaliente en la clasificacibn de mamografias como normales o anormales.

En la Figura 55, se expone la curva ROC y el AUC de la misma, resultante de la

clasificacion del conjunto de test.

DenseMetl21 Receiver Operating Characteristic

Tue Positive Rate

—— ROC curve {area = 0.92)

0.4 0.6
False Positive Rate

Figura 55. Curva ROC y AUC de clasificacion de conjunto de test con arquitectura

DenseNet121.

08 10

Se obtuvo un area bajo la curva ROC de 0,92 con el conjunto de test.

Con los resultados mostrados, se afirma que la red neuronal convolucional profunda

DenseNetl121 pudo inferir las caracteristicas discriminantes entre mamografias

normales y anormales a partir de las imagenes de entrenamiento, porque clasifico

correctamente la mayoria de las imagenes de test.
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5.4.2. Prueba de deteccién de anormalidades en imagenes anormales con
arquitectura U-Net

5.4.2.1. Descripcion

Para evaluar el desempefio de la deteccion de anormalidades de la red
convolucional U-Net entrenada, se introdujeron como entrada al modelo entrenado,
el conjunto de imagenes de test anormales, que son 16 imagenes, con sus
respectivos ground truth (ver organizacion de los conjuntos de datos para

entrenamiento, validacion y test en el apartado correspondiente de la solucion).

5.4.2.2. Procedimiento

Se predijeron iterativamente las 16 imagenes anormales del conjunto de test. Pues,
como se mencion6d anteriormente, la red U-Net se utiliz6 para detectar

anormalidades en mamografias ya clasificadas como anormales por DenseNet121.

Para mostrar el desempefo de la deteccion de anormalidades del modelo U-Net
entrenado, se mostraran las imagenes originales, las mascaras ground truth, las
mascaras predichas por el modelo y finalmente el traslape de las méscaras sobre
la imagen de entrada, donde el color verde indicara el ground truth, el rojo la

deteccién del modelo U-Net y el amarillo, la interseccién entre ambos.

También, se calculara la interseccion entre las mascaras detectadas y las mascaras
ground truth. Se define esta métrica y no Jaccard en este caso, porque la red fue
entrenada con mascaras que contienen circulos que encierran las anormalidades,
pero no tienen su forma exacta y la red posiblemente haya encontrado
caracteristicas de las anormalidades como tal, no de circulos que las encierren. Por
esto, si la anormalidad detectada se cruza con la anormalidad de la mascara ground
truth, esta se tomara como correcta, y se le dara el valor de 1, si no se presenta
interseccion, se le dara el valor de 0, para finalmente promediar la intersecciéon de
las 16 imagenes de test y asi contar con una meétrica de desemperio.
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5.4.2.3. Resultados y analisis

En las Figuras 56, 57 y 58, que se presentan a continuacion, se ilustra el resultado
de las 3 primeras imagenes del conjunto de test (mdb012, mdb021 y mdb023), las
restantes se pueden observar en el Anexo 2 del presente documento.

Traslape

Overla mdb012

Imagen de entrada: mdb012 Ground truth Prediccion U-Net

IM
e 0
0
e -

Figura 56. Resultado de deteccién con U-Net para la mamografia mdb012.

Traslape

Overlaid masks mdb021

Imagen de entrada: mdb021 Ground truth Prediccion U-Net

B
100
150
200
20

Figura 57. Resultado de deteccién con U-Net para la mamografia mdb021.

Traslape

Overlaid masks mdb023

Imagen de entrada: mdb023 Ground truth Prediccion U-Net

Figura 58. Resultado de deteccién con U-Net para la mamografia mdb023.

Al analizar todas las predicciones del conjunto de test, se observo que el modelo
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detecta correctamente la mayoria de a normalidades en mamografias anormales.

Se realizaron pruebas con mamografias normales y en varias detectaba

anormalidades, razon por la cual, dentro de este método de clasificacion vy

deteccion, primero se clasifican como normales o anormales con U-Net.

Se recomienda observar los demas resultados en el Anexo 2, ya que algunas

detecciones llevan a pensar que siguen la forma de la anormalidad como tal, e

incluso que detectan otras que podrian ser y que no fueron etiquetadas.

Tabla 15. Interseccién entre mascaras ground truth y detectadas por la red U-Net.

10

1"

12

13

14

15

GT_MASK
mdb012_gt
mdb021_gt
mdb023 gt
mdb058 gt
mdb081_gt
mdb102_gt
mdb148 gt
mdb165_gt
mdb184_gt
mdb188_gt
mdb193_gt
mdb206_gt
mdb218_gt
mdb267_gt
mdb290_ gt

mdb314 gt

PRED_MASK INTERSECTION

mdb012_predicted
mdb021_predicted
mdb023_predicted
mdb058 predicted
mdb081_predicted
mdb102_predicted
mdb148 predicted
mdb165_predicted
mdb184 _predicted
mdb188_predicted
mdb193_predicted
mdb206_predicted
mdb218 predicted
mdb267_predicted
mdb290_predicted

mdb314_predicted

Average intersection: ©.9375

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

0.0

En la Tabla 15, se observa que en la ultima imagen del conjunto de test hubo

interseccion entre las mascaras, es decir, no se detectd la anomalia correctamente.
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Pero se destaca que un solo error entre 16 imagenes de test, para una media de

éxito de 0,9375 es un resultado sobresaliente.

5.5. Prueba método de clasificacion y deteccion de anormalidades a
partir de extraccién de caracteristicas, MLP, SVM y ventana
deslizante

5.5.1. Descripcion

Se ejecutaron pruebas de clasificacion con las regiones extraidas establecidas para
test. También con las imagenes completas del conjunto de test inicial (ver
organigramas de carpetas en el apartado de la solucion correspondiente) para

clasificar y marcar las regiones anormales con el algoritmo de ventana deslizante.

5.5.2. Procedimiento

Inicialmente, se evaluara el resultado de los dos clasificadores (MLP y SVM)
clasificando las regiones del conjunto de test a partir de las caracteristicas

mencionadas del histograma y de textura.

Con el clasificador que mejor rendimiento muestre entre el MLP y la SVM, se correra
el algoritmo de ventana deslizante, extrayendo y clasificando cada region de 64 x
64 en pasos de 8 durante su recorrido, marcando las regiones anormales con

cuadros rojos (de 64 x 64).

5.5.3. Resultados y analisis

e Resultados método de clasificacion con perceptron multicapa (con

extraccion de caracteristicas de regiones de 64 x 64)

A continuacion, en las Figura 59 y 60, se muestran la matriz de confusion y

la curva ROC, respectivamente, resultantes de la clasificacion de regiones
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del conjunto de test con el perceptrén multicapa entrenado, a partir de las

caracteristicas extraidas:

Figura 59. Matriz de confusion de clasificacion de regiones de test con MLP.

True Positive Rate

True label

Abnormal

Normal

MLP Confusion Matrix (Test)

21 2

Predicted label

Receiver Operating Charactenstic Curve

—— ROC curve (area = 0.94)

. ;
0.4 0.6 0.8 L0
False Positive Rate

Figura 60. Curva ROC y AUC de clasificacion de regiones de test con MLP.
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e Exactitud MLP (Test): 0,962

e Precision MLP (Test): 0,976

e Exhaustividad MLP (Test): 0,976
e Valor F1 MLP (Test): 0,976

Se obtuvo una exactitud de 96,2% y un AUC de la curva ROC de 0,94. Solo se

observan 2 falsos positivos y 2 falsos negativos. Un resultado satisfactorio para el
conjunto de test.

e Resultados método de clasificacibn con SVM (con extraccion de
caracteristicas manuales a partir de patches)

En las Figuras 61 y 62, que se exponen seguidamente, se muestran la matriz de
confusion y la curva ROC, respectivamente, de la clasificacion de regiones del

conjunto de test con la maquina de soporte vectorial entrenada:

SWM Confusion Matrix (Test)

0
Abnormal 21
@
=]
8
@
c
E
Normal 1
LY
&
&
&
W
Predicted label

Figura 61. Matriz de confusion clasificacion patches de test con SVM.
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Figura 62. Curva ROC y AUC de clasificacion de patches de test con SVM.

e Exactitud SVM (Test): 0,971

e Precision SVM (Test): 0,976

e Exhaustividad SVM (Test): 0,988
e Valor F1 SVM (Test): 0,982

Se obtuvo una exactitud de 97,1% y un AUC de la curva ROC de 0,95. Solo se
observan 1 falso positivo y 2 falsos negativos. Lo cual representa un resultado
sobresaliente en la clasificacion del conjunto de test. Se observa que la maquina de

soporte vectorial presenté mejor rendimiento que el perceptréon multicapa.

e Deteccidn con ventana deslizante:

Las entradas en este caso, fueron imagenes completas del conjunto de test
segmentadas con el método 1 de segmentaciéon de la mama: a partir de operaciones

morfoldgicas y otras. Por la manera como fue implementado el algoritmo de ventana
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deslizante y por su l6gica de funcionamiento, su costo computacional es alto, debido
a esto, se realizaron pruebas con pocas imagenes del conjunto de test elegidas

aleatoriamente.

Para mejorar la exactitud en la deteccion de anormalidades con este método, se
establecieron distintos umbrales de rechazo, especificamente, se evalud si la region
presente en la ventana deslizante pertenece a la clase anormal y ademas, si
sobrepasa el umbral de rechazo establecido, para estas pruebas se establecieron
dos umbrales de rechazo (0,5 y 0,6), que se comparan con el resultado de
pertenencia a la clase por parte del clasificador SVM que, como se menciono
anteriormente, fue el escogido para la realizacién de estas pruebas de deteccién
con ventana deslizante. A continuacion, en las Figuras 63 y 64, se presenta la

deteccion de anormalidades en dos imagenes del conjunto de test:

Ventana deslizante Ventana deslizante
Imagen de entrada: mdb213 Ground truth con umbral de rechazo = 0,5 con umbral de rechazo = 0,6

Figura 63. Deteccion con ventana deslizante a distintos umbrales de rechazo (imagen
mdb213).

Ventana deslizante Ventana deslizante

Imagen de entrada: mdb219 Ground truth con umbral de rechazo = 0,5 con umbral de rechazo = 0,6

Figura 64. Deteccion con ventana deslizante a distintos umbrales de rechazo (imagen
mdb219).

116



En la Figura 62 se observa una correcta deteccién de la anormalidad, sin presencia
de falsos positivos, cuando se establece un umbral de rechazo de 0,6. Al disminuir

el umbral de rechazo a 0,5 se observa la presencia de falsos positivos.

En la Figura 63, se observan falsos positivos para ambos umbrales de rechazo, sin

detectar la anormalidad verdadera.

Se ilustré un resultado correcto (Figura 63) y otro incorrecto (Figura 64). Este patrén
de resultados se repite en otras imagenes del conjunto de test, por lo que solo se
muestran estas dos pruebas en el presente documento y se sugieren mejoras

complementarias a este procedimiento en el apartado de trabajos futuros.

e Informacion adicional

Este método también se implement6 creando regiones sin redimensionar, con un
tamafio de ventana minimo de 64 x 64. Para las anormalidades con dimensiones de
64 x 64 0 menos, se extrajeron regiones de 64 x 64 con centro en la ubicacién de la
anormalidad. Para las anormalidades que superaban esas dimensiones, se
extrajeron subregiones de 64 x 64 con ventana deslizante en pasos de 8 (horizontal

y verticalmente).

Con esto se gener6 una gran cantidad de regiones. Después de separar las
regiones obtenidas, para entrenamiento se establecieron 10.041 regiones de la
clase anormal y 10.041 regiones de la clase normal. Para pruebas, 1.771 regiones

pertenecientes a la clase anormal y 1.771 regiones pertenecientes a la clase normal.

Por lo anterior, no hubo necesidad de realizar aumento de datos, pues se crearon
las regiones normales aleatorias necesarias para equilibrar las clases. Este método
podria trabajarse mas a fondo en el futuro, no se plasmé en el presente documento
porque los resultados no fueron superiores a los expuestos (redimensionando las
regiones).
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6. Conclusiones generales

Se seleccionaron y extrajeron caracteristicas de las mamografias digitales
presentes en el mini-MIAS dataset, que permitieron clasificar el tejido

mamario entre normal o anormal.

Se utilizaron dos métodos distintos de segmentacion para segmentar el area
de interés, que en este caso era la mama, porque no se contaba con
etiquetado de las anormalidades con su forma, para la segmentacion de las
anormalidades propiamente dichas, se extrajo la informacion de los
metadatos del mias_dataframe, los cuales brindaban las coordenadas X, Y

y el radio de las mismas, pero no su contorno exacto.

Se implementé una técnica de aprendizaje profundo (arquitectura
DenseNet121) para clasificar las mamografias digitales como normales o

anormales.

Se utiliz6 una técnica de aprendizaje profundo netamente convolucional (U-
Net) para detectar las anormalidades presentes en mamografias
clasificadas previamente como anormales con DenseNet121.

Se implementaron técnicas de vision artificial para extraer caracteristicas
estadisticas del histograma y caracteristicas de textura de regiones

pequefias de las mamografias digitales.

Se utilizaron dos técnicas de aprendizaje superficial (perceptrén multicapa
y maquina de soporte vectorial) para clasificar las pequefias regiones

extraidas de las imagenes mamograficas, como normales o0 anormales.

Se desarrollo un algoritmo de ventana deslizante para recorrer las
mamografias digitales y clasificar region por region de 64 x 64, como normal
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o anormal. Esto con la maquina de soporte vectorial, que tuvo mejor
rendimiento que el perceptron multicapa. Las regiones o patches
clasificados como anormales, se marcan con un recuadro rojo. Este método

no trabajé bien para todas las imagenes

La segmentacion a partir de operaciones morfologicas requiere implementar
diversas pruebas de ensayo y error para lograr un resultado 6ptimo para la
mayoria de las imagenes. De igual manera, se recomienda utilizar porque

Su costo computacional no es muy alto.

La segmentacion a partir de la red convolucional U-Net tiene un costo
computacional mayor pero los resultados de segmentacion fueron mejores

que con la técnica de aprendizaje superficial.

Aunque la segmentacion con la red convolucional U-Net fue mejor y arrojo
un indice de Jaccard mejor, se obtuvieron mejores resultados de la
prediccion de mamografias normales y anormales a partir de la
segmentacion 1, esto porque eliminaba informacién que no aportaba para
la clasificacién. Quiere decir que no siempre la mejor segmentacion y mas

compleja, permite obtener los mejores resultados de clasificacion.

Para la ubicacion de las anormalidades con redes convolucionales se
requirié primero clasificar las mamografias como normales o anormales con
la arquitectura DenseNet121 y luego localizarlas con la arquitectura U-Net,
esto debido a que la arquitectura U-Net siempre busca detectar
anormalidades partiendo de las mascaras con que fue entrenada, incluso,

en mamografias normales.

La combinacién de técnicas y arquitecturas de maquinas de aprendizaje
permite contar con distintas opciones para el cumplimiento del objetivo

principal planteado.
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7. Trabajos futuros

Con base en el trabajo desarrollado y los resultados obtenidos, se plantean las

siguientes perspectivas de trabajo:

1. A partir del sistema desarrollado, se propone implementar una interfaz de

usuario para la clasificacion de mamografias digitales.

2. Para poder utilizar este sistema en el campo real de aplicacion, se requiere
la construccion de un dataset con una cantidad de imagenes mucho mayor,

etiquetadas correctamente por expertos.

3. Con un banco de datos mas robusto, se podria entrenar el sistema para
predecir el tipo de anormalidad presente y, ademas, clasificarla como

benigna o maligna.

4. Adicional a la deteccion y clasificacion de mamografias digitales, se podria
entrenar un sistema con una base de datos de tratamientos para cada
anormalidad, de manera que se muestre al usuario la informacion

correspondiente a esta, y a su tratamiento.

5. Elalgoritmo de ventana deslizante para clasificar regiones de las imagenes,
podria mejorarse aplicando técnicas como “comité” de pesos de las
regiones y/o piramide de imagenes para deslizar la ventana en la misma
imagen en distintas resoluciones. Esto para mejorar su rendimiento, ya que

este no trabajo de manera Optima para varias imagenes de test.

6. Existe la posibilidad de implementar funciones de analisis de datos sobre
los resultados de diagnostico del sistema. Estas funciones podrian
relacionar el diagndstico con diferentes factores, como grupo étnico, edad,

ubicacion geogréfica, peso, altura, etc. y obtener informacion muy valiosa

120



para los médicos especialistas.

Si se implementa un sistema como este, se podria hacer uso de la
transferencia de aprendizaje para realizar un mejoramiento continuo del
modelo de clasificacion, para mejorar cada vez mas su rendimiento a partir

de las nuevas muestras que se vayan introduciendo.
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8. Anhexos

8.1. Anexo 1: Descripcion detallada del método 1 de segmentacion de la
mama: a partir de operaciones morfoldgicas, entropiay otras

Se desarrollé una funcién que se aplica iterativamente a todas las imagenes del
mini-MIAS dataset. Para efectos ilustrativos, seguidamente se muestra el

procedimiento para una imagen aleatoria del dataset (mdb009).

Este proceso se realiz6 heuristicamente, es decir, se analizaron los resultados de
las operaciones en la mayoria de las imagenes, con base en estos, se definié el
orden de las operaciones, elementos estructurantes y demas. Esto se aclara porque

en la imagen ejemplo algunas operaciones podrian parecer no surtir efecto alguno.

A continuacién, se exponen los pasos desarrollados para este método de

segmentacion:

1. Se lee el archivo de imagen PGM para convertirlo en un arreglo (1.024 x

1.024) y poder manipularlo:

2. Se crea una mascara binaria de la imagen (thresholding):
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Por las caracteristicas de los artefactos extrafios que se quieren eliminar
inicialmente (etiquetas con letras), se crea un elemento estructurante
morfolégico de forma line de longitud 20 y angulo 135° y se aplica la

operacion morfolégica de cierre (closing):

x15 legieal array

Se crea un elemento estructurante morfolégico de forma disk de radio 1y

se aplica la operacién morfolégica de erosion (erosion):
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3x3 logical array

0 1 0
1 1 1
0 1 0

5. Se crea un elemento estructurante morfologico de forma line de longitud 5
y angulo 45° y se aplica nuevamente la operacion morfolégica de erosion
(erosion):

3x3 logical array

0 0 1
0 1 0
1 0 0

6. Se rellenan los huecos de la imagen binaria con la funcion imfill de MATLAB.
“En su sintaxis, un hueco es un conjunto de pixeles de fondo que no se

puede alcanzar rellenando el fondo desde el borde de la imagen”:
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7. Se detecta el &rea mayor entre los objetos separados presentes en la
imagen binaria. No se aplica desde el principio porque las operaciones
morfoloégicas anteriores, buscan, entre otras cosas, separar la mama de los

artefactos extrafios porque en algunas mamografias se juntan:

8. Se calcula la envolvente convexa de los puntos en la imagen binaria:
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9. Se calcula la envolvente convexa de los puntos en la imagen binaria:

10.Se aplica la mascara binaria a la imagen original:

11.Se encuentran los indices y valores de elementos distintos a cero. devuelve
un vector que contiene los indices lineales de cada elemento distinto de

cero.

12.Se hallan el minimo y maximo de filas arrojadas en el paso anterior. Y

minimo y maximo de columnas arrojadas en el paso anterior.

13.Se crea un nuevo arreglo que vaya de los limites minimo a maximo de filas
y minimo a maximo de columnas, es decir, se recorta la imagen para luego

proceder a detectar la orientacion de la mama:
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14.Se hallan las dimensiones del arreglo obtenido. En este caso:
e Numero de filas = 1021

e Numero de columnas =471

15.Para la localizacion del tejido pectoral, se busca orientar las mamografias
hacia la derecha, es decir, que el tejido pectoral siempre quede situado a la
izquierda de la imagen, por lo cual, se suman las todas filas de las primeras
20 columnas y se suman las todas filas de las ultimas 20 columnas y se

comparan esos dos valores.

16.Si la suma de los valores de intensidad de las primeras 20 columnas es
mayor que la suma de intensidad de las ultimas 20 columnas, es porque la
imagen esta orientada hacia la derecha. Del modo contrario, la mamografia
en la imagen estard orientada hacia la izquierda. Esta posicion se almacena

en una variable.
17.Si la mama esta orientada hacia la izquierda, se rota la imagen del paso 10

para orientarla hacia la derecha. Como en el caso de la imagen ejemplo
(mdb009):
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18.A este arreglo resultante, se le calculan los indices lineales de cada valor

de intensidad distinto de cero y se ubican en un vector columna.

19.Se crea un nuevo vector columna con los valores presentes en los indices

entregados por el vector columna anterior.

20.Se calcula la entropia del arreglo.

21.Se establece un umbral. Si la entropia la entropia es alta (imagen con mas
variaciones) se establece umbral mas bajo, si es mas plana, se establece
umbral mas alto. La idea es que donde esté mas desordenado es porque
no hay pectoral, o sea que las intensidades deben ser algo bajas, por eso

se pone el umbral mas bajo.

22.Se recorre cada valor del arreglo (pixel de la imagen) y se calcula:
a. Su distancia euclidiana hasta el origen (0, 0)
b. Y su distancia euclidiana hasta un punto ubicado el 60% de las filas y el

80% de las columnas, partiendo desde el origen (0,0).

23.Se evalla si el valor de intensidad del pixel es mayor al del umbral de
intensidad establecido gracias a la entropia de la imagen y menor al valor

maximo de intensidad (255 para este caso de imagenes con profundidad de
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8 bits).

24.Si lo anterior se cumple, se evalla si la distancia euclidiana a. es menor que
la distancia euclidiana b., es decir, que el pixel en cuestibn no ha
sobrepasado la diagonal trazada por el 60% de filas y 80% de columnas

25.Si ambas condiciones se cumplen, se considera que el pixel
correspondiente hace parte del tejido pectoral y se iguala a cero, es decir,
deja de ser visible en la imagen.

26.Se rellenan los huecos de la imagen binaria con la funcion imfill de MATLAB.
“En su sintaxis, un hueco es un conjunto de pixeles de fondo que no se

puede alcanzar rellenando el fondo desde el borde de la imagen”:

27.Se crea una mascara binaria de la imagen (thresholding):
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28.Se crea un elemento estructurante morfolégico de forma disk de radio 10 y

se aplica la operacion morfologica de apertura (opening):

19 legical array

Con esta operacion se logra terminar de separar algunos artefactos extrafios y/o
etiquetas que continuaban muy cercanos a la region de interés de laimagen. En
la actual, no se logra apreciar.

29.Se calcula la envolvente convexa:
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30. Se aplica la operacién morfolégica de cierre (closing) con el mismo elemento

estructurante de la operacion morfolégica anterior (paso 28):

En la imagen ejemplo (mdb009) no se aprecia ningun cambio con esta
operacion, pero se incluye porque en otras logra cerrar correctamente la

mascara luego de la operacion opening anterior (paso 28).

31.Se detecta el objeto de mayor area entre los objetos separados presentes

en la imagen binaria:
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32.Se calcula la envolvente convexa:

33.Se aplica la mascara binaria a la imagen:

34.Se verifica la variable que indica la orientacion original de la imagen (paso

16), si originalmente la imagen correspondiente estaba orientada hacia la
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izquierda, se hace flip horizontalmente. Como en el caso de esta imagen
ejemplo (mdb009):

35. Se aplica la ecualizaciéon del histograma adaptativo (CLAHE):

Como se menciond anteriormente, las imagenes de entrada estaban en formato
PGM originalmente, después de aplicar este proceso de segmentacion a todas las
imagenes, estas se almacenan en formato PNG. Al igual que las imagenes
generadas en el aumento de datos. En otras palabras, el formato PNG es el formato
con el cual se trabaja en todas las etapas de este proyecto.
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8.2. Anexo 2: Resultados deteccion de anormalidades con U-Net para el
conjunto de test (16 imagenes):

A continuacion, se presentan los resultados de la deteccién de anormalidades con
U-Net para el conjunto de prueba, donde se observa para cada una: la imagen de
entrada, la salida que se deberia obtener (ground truth), la prediccion realizada por
U-Net y el traslape entre las 3 imagenes para observar la deteccion sobre la

mamografia y su interseccion con el ground truth correspondiente.

Traslape

Overlaid masks mdb012

Imagen de entrada: mdb012 Ground truth Prediccion U-Net

Traslape

Overlaid masks mdb021

Imagen de entrada: mdb021 Ground truth Prediccion U-Net

Ground truth Prediccion U-Net
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Imagen de entrada: mdb058

Imagen de entrada: mdb081

Imagen de entrada: mdb102

Imagen de entrada: mdb148

Ground truth

Ground truth

Ground truth

Ground truth

Prediccion U-Net

Prediccion U-Net

Prediccion U-Net

Prediccion U-Net

Traslape

Overlaid masks mdb058

100

Traslape

Overlaid masks mdb0g1

100

Traslape

Overlaid masks mdb102

100

Traslape

Overlaid masks mdb148

100

141



Prediccion U-Net

Imagen de entrada: mdb165

Prediccion U-Net

Imagen de entrada: mdb184

Imagen de entrada: mdb188 Prediccion U-Net

Imagen de entrada: mdb193 Prediccion U-Net

Traslape

Overlaid masks mdb165

Traslape

Overlaid masks mdb184

Traslape

Overlaid masks mdb188
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Traslape

Overlaid masks mdb206

Imagen de entrada: mdb206 Ground truth Prediccion U-Net

2 8 3 8 3 >

Traslape

Overlaid masks mdb218

Imagen de entrada: mdb218 Ground truth Prediccion U-Net

Traslape

Overlaid masks mdb267

Imagen de entrada: mdb267 Ground truth Prediccion U-Net

2 8 3 8 3 >

Traslape

Overlaid masks mdb290
¥

Imagen de entrada: mdb290 Ground truth Prediccion U-Net
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Traslape

Overlaid masks mdb314

Prediccion U-Net

Imagen de entrada: mdb314 Ground truth
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