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Caṕıtulo 1

Introducción

El cáncer de mama, se ha convertido en un grave problema de salud pública a
nivel mundial que afecta frecuentemente a las mujeres. De acuerdo con la Organi-
zación Mundial de la Salud (OMS), cada año se detectan 1.38 millones de nuevos
casos y fallecen 458 mil personas por esta causa [3]. Actualmente, la incidencia de
este tipo de cáncer es similar tanto en páıses desarrollados como en los subdesa-
rrollados, pero la mayoŕıa de las muertes se da en los páıses de bajos ingresos, en
donde el diagnóstico se realiza en etapas muy avanzadas de la enfermedad. En el
caso particular de México, de acuerdo a la estad́ıstica difundida por el Instituto
Nacional de Estad́ıstica y Geograf́ıa (INEGI), desde el 2012, el cáncer de mama
es la principal neoplasia que presenta la población de más de 20 años, primordial-
mente en las mujeres (30.9 %) y de cada 100 fallecimientos por tumores malignos
en mujeres de 20 años y más, 15 son por cáncer de mama [4].

Por lo anterior, la detección oportuna es muy importante y decisiva. Actual-
mente se cuenta con al menos cinco métodos para la detección temprana del cáncer
de mama [5]. La mamograf́ıa es el método de detección más viable, de alta preci-
sión, que consiste en un estudio radiológico simple de las mamas, de baja dosis, y
que se lleva a cabo con un mastógrafo o mamógrafo [6]. Las imágenes resultantes de
la mamograf́ıa permiten analizar la mama para detectar posibles masas, microcal-
cificaciones, distorsión de la arquitectura glandular, asimetŕıa de densidad, entre
otras anormalidades [7, 5]. Las masas, microcalcificaciones, distorsión de la arqui-
tectura y asimetŕıa bilateral son indicadores importantes de la presencia de cáncer
[8]. Una masa se define como una lesión ocupante de espacio vista en dos proyec-
ciones diferentes [9]. Las masas y la distorsión de la arquitectura presentan mayor
dificultad que las microcalcificaciones para ser descubiertas en las mamograf́ıas,
debido principalmente a sus caracteŕısticas y al tipo de tejido mamario [10]. Las
masas dependiendo de su forma y contorno pueden incrementar la probabilidad de

1
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ser canceŕıgenas, tal es el caso de las del tipo espiculado. Las masas espiculadas
presentan forma irregular con contorno estrellado, y los oncólogos coinciden que
tienen una alta probabilidad de ser malignas. La distorsión de la arquitectura es un
cambio anormal del tejido de la glándula mamaria con la consiguiente formación
de lesiones finas y espiculadas que no están asociadas a la presencia de una masa
[11, 5].

La interpretación de los radiólogos sobre una misma mamograf́ıa puede dife-
rir sustancialmente, ya que estos estudios generalmente presentan bajo contraste
y ruido considerable, además de que las estructuras de la mama son pequeñas y
complejas [12]. Por otro lado, sólo del 15-34 % de las mujeres que se env́ıan para
una biopsia, debido a un diagnóstico positivo en su estudio de mamograf́ıa, tienen
cáncer [13, 14]. Esto ha propiciado que en los últimos años adquieran mayor impor-
tancia los sistemas de detección y diagnóstico asistido por computadora (CADe,
Computer-Aided Detection y CADx, Computer-Aided Diagnosis).

El CADx es un tipo de sistema computacional, orientado al campo de la me-
dicina, para apoyar a los radiólogos en la detección y diagnóstico de lesiones en
mamograf́ıas [10]. Un sistema CADx se compone de una etapa de preprocesamien-
to que tiene por objetivo mejorar la calidad de la imagen de entrada reduciendo
el ruido de la mamograf́ıa. Una etapa de detección, en la que se identifican y lo-
calizan lesiones sospechosas. Una etapa de segmentación, en la que se delimita
la region de la lesión detectada. Esta etapa es muy importante para determinar
la sensibilidad de todo el sistema, ya que el éxito de los algoritmos de clasifica-
ción depende de ésta. Una cuarta etapa de extracción de caracteŕısticas en la que
se buscan caracteŕısticas propias de una lesión. Por último se tiene una etapa de
clasificación en la que se etiqueta a la lesión sospechosa como benigna o maligna [8].

Actualmente existen diversos sistemas CADe para la detección de masas espi-
culadas debido a que éstas tienen un valor predictivo positivo (VPP) de malignidad
alto (93 %). Una masa espiculada es aquella masa que tiene una forma irregular
y un contorno espiculado o estrellado. En este trabajo de tesis se comparan dos
metodoloǵıas para la detección de masas espiculadas bajo las mismas condiciones
experimentales.

1.1. Planteamiento del problema

Detectar masas en una mamograf́ıa es una tarea compleja debido a que los di-
ferentes tipos de tejidos (piel, grasa y tejido fibroglandular) presentes en la mama,
tienen coeficientes de atenuación similares ante los rayos X. Esta complejidad se
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incrementa cuando se pretende identificar masas de contorno espiculado, las cua-
les presentan ĺıneas muy delgadas y poco visibles que se irradian del centro de la
masa. Este tipo de masas tienen un alto grado de probabilidad de ser malignas
[11, 5], por lo que su detección es muy importante.

Debido a la importancia, forma y caracteŕısticas propias de las masas espicu-
ladas, diversos autores se han dedicado a implementar procedimientos especiales
para este tipo particular de masas. Sin embargo, incluso los mejores métodos no
han alcanzado el 100 % de efectividad en la detección, pues hasta el momento la
máxima sensibilidad reportada en la literatura es de 93.05 % [15].

1.2. Justificación

En los últimos años, el cáncer de mama se ha convertido en la primer causa
de muerte en México [4]. Lo anterior es una de las razones principales por la que
profesores-investigadores y estudiantes de la Universidad Tecnológica de la Mix-
teca en colaboración con el Hospital Regional de Alta Especialidad de Oaxaca
(HRAEO) en el marco del proyecto “Detección, segmentación e identificación de
masas en imágenes de mamograf́ıas” han decidido implementar una plataforma
que sirva como herramienta para la detección y ubicación de diferentes tipos de
masas (de contorno bien definido, oscurecido, mal definido, microlobulado y espi-
culado) en mamograf́ıas.

Sin embargo hasta ahora no se ha trabajado en la detección de masas con
contornos espiculados, siendo precisamente las de este tipo las que arrojan una
alta probabilidad de ser canceŕıgenas [11, 5]. Una comparación de dos de las me-
todoloǵıas más prometedoras para la detección de este tipo de masas, reportadas
actualmente en la literatura, permitirán concluir con una herramienta que sea
capáz de detectar cualquier tipo de masa y proporcionará una plataforma para
experimentar con diferentes clasificadores para el diagnóstico de masas.

1.2.1. Pertinencia

Dado que las técnicas que han sido prometedoras para la detección de masas
espiculadas son los filtros de espiculación radial [1] y filtros de dirección [2], éstas
ya nos aseguran una eficiencia, que en combinación con los contornos activos en la
etapa de segmentación permitirán mejorar los resultados en una etapa posterior
de clasificación.
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1.2.2. Relevancia

Debido a la alta probabilidad de malignidad de una masa espiculada, es im-
portante analizar métodos que permitan su detección.

1.3. Hipótesis

La metodoloǵıa que comprende la transformada de Radón y filtros de espicu-
lación radial presenta un mejor desempeño que la metodoloǵıa que utiliza filtros
Gaussianos y filtros de dirección.

1.4. Trabajos relacionados

Diversos son los trabajos para la detección de masas espiculadas que han sido
reportados en la literatura. A continuación se presentan algunos de los más rele-
vantes.

Luan Jiang et al. [16], desarrollaron un método automático para detectar ni-
veles de espiculación. El método logra una precisión global de 66.4 %, con 54.3 %
de sensibilidad y 78.3 % de especificidad. Por otra parte, Julia de Oliveira et al.
[17] proponen un método para clasificar masas espiculadas y microcalcificaciones
usando transformada Haar wavelet y máquinas de soporte vectorial (SVM, Support
Vectorial Machine), logran una precisión de 89.6 %. Arnau Oliver et al. [18] pro-
ponen utilizar para la detección, patrones binarios locales y un clasificador SVM.
El método fue probado con un conjunto de 1792 regiones de interés (ROI, Region
of Interest), extráıdas de la base de datos DDSM (Digital Database for Screening
Mammography) [19], obteniendo sensibilidad del 90 %. Martins et al. [20] reportan
una precisión del 85 % para un método de clasificación de masas que hace uso
de descriptores de forma y textura, el algoritmo K-means y un clasificador SVM.
Árboles de decisión y un clasificador SVM son aplicados por Medhat et al. [21] en la
detección de masas, obtienen una sensibilidad de 85 %. Islam et al. [22] logran una
sensibilidad de 90.91 %, utilizando redes neuronales tanto para la etapa de segmen-
tación como para la de clasificación. Se basan en las caracteŕısticas morfológicas
de una masa para entrenarla y las pruebas las llevaron a cabo con imágenes de
mamograf́ıas de la base de datos mini-MIAS [23]. Minavathi et al. [15] realizan dos
propuestas, en ambas aplican filtros Gaussianos en la etapa de preprocesamiento y
filtros de Gabor en la etapa de detección; para la etapa de clasificación, la primera
utiliza SVM y la segunda el perceptrón multicapa (MLP, Multi-layer Perceptron).
Lograron un 93.05 % y 91.17 % de sensibilidad, respectivamente. Las pruebas se
llevaron a cabo con imágenes de la base de datos mini-MIAS y DDSM previamente
segmentadas de forma manual.
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1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Implementar y comparar dos metodoloǵıas para la detección de masas espicula-
das en imágenes de mamograf́ıas: una aplicando transformadas de Radon y filtros
de espiculación radial; y otra utilizando filtros Gaussianos y filtros de dirección.

1.5.2. Objetivos espećıficos

Implementar con la herramienta de modelación matemática Matlab el soft-
ware para la etapa de preprocesamiento aplicando transformadas de Radon.

Implementar con la herramienta de modelación matemática Matlab el soft-
ware para la etapa de preprocesamiento utilizando filtros Gaussianos.

Implementar con la herramienta de modelación matemática Matlab el soft-
ware para la etapa de detección utilizando filtros de espiculación radial.

Implementar con la herramienta de modelación matemática Matlab el soft-
ware para la etapa de detección utilizando filtros de dirección.

Evaluar y comparar las dos metodoloǵıas para la detección de masas espicu-
ladas.

Segmentar las masas espiculadas detectadas por las dos metodoloǵıas me-
diante la técnica de contornos activos.

1.6. Metas

Investigar temas relacionados al cáncer de mama y herramientas para la
detección y diagnóstico (CADe y CADx) de masas espiculadas.

Acondicionar la etapa de preprocesamiento aplicando la transformada de
Radon para que el resultado sea de utilidad en la etapa de detección imple-
mentada con filtros de espiculación radial.

Acondicionar la etapa de preprocesamiento aplicando filtros Gaussianos para
que el resultado sea de utilidad en la etapa de detección implementada con
filtros de dirección.

Acondicionar la etapa de detección que utiliza filtros de espiculación radial
para lograr un buen resultado en la etapa de segmentación.
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Acondicionar la etapa de detección que utiliza filtros de dirección para lograr
un buen resultado en la etapa de segmentación.

Probar la eficiencia del método que combina las transformadas de Radon y
filtros de espiculación radial para detectar masas espiculadas tomando como
entrada imágenes de la base de datos mini-MIAS.

Probar la eficiencia del método que combina filtros Gaussianos, filtros de
dirección y redes neuronales para detectar masas espiculadas tomando como
entrada imágenes de la base de datos mini-MIAS.

Comparar la eficiencia arrojada entre los métodos antes mencionados.

1.7. Metodoloǵıa

La metodoloǵıa utilizada en este trabajo para llevar a cabo el desarrollo de
la herramienta de software para la detección de masas espiculadas considera las
siguientes fases.

Análisis de requerimientos. En esta primera fase se lleva a cabo la recopilación
de información relacionada al cáncer de mama, en particular para conocer
las caracteŕısticas propias de una masa espiculada y los métodos que se han
utilizado para tratar este carcinoma en el ámbito computacional.

Diseño. Etapa en la que se diseñan los modelos matemáticos necesarios que
describen el comportamiento de los filtros Gaussianos, transformadas de Ra-
don, filtros de dirección, filtros de espiculación radial y redes neuronales con
los parámetros correspondientes.

Implementación. Fase en la que se implementan bajo la herramienta de mo-
delación matemática Matlab los modelos matemáticos de la etapa de diseño.

Integración. Esta etapa tiene como finalidad combinar el software desarrolla-
do en la fase de implementación con el algoritmo de segmentación de contor-
nos activos para aśı obtener los métodos finales para la detección de masas
espiculadas.

Pruebas experimentales. Fase en la que se realizan las pruebas del método
obtenido en la parte de integración, dichas pruebas se llevarán a cabo con
imágenes digitalizadas de mamograf́ıas de la base de datos mini-MIAS.

Resultados. En esta última fase se presentan los resultados logrados en por-
centaje de sensibilidad y número de falsos positivos (FP) para cada uno de
los métodos.



Caṕıtulo 2

Diagnóstico de cáncer de mama
mediante mamograf́ıas

En el presente caṕıtulo se da una breve descripción de la anatomı́a de la mama
y de los posibles tumores que se pudieran manifestar en esta zona del cuerpo
humano. Además se describen las imágenes de mamograf́ıas y se listan los hallazgos
que se pueden encontrar en el análisis de éstas. Aśı mismo, se hace un estudio
de las caracteŕısticas f́ısicas de una masa, en particular de una masa espiculada.
Finalmente, se aborda el objetivo y la utilidad de los sistemas de diagnóstico
asistido por computadora (CADx).

2.1. Anatomı́a de la mama

Las mamas son glándulas semiesféricas que se encuentran sobre los músculos
pectorales que las separa del resto del cuerpo. La mama consta de tres tipos de
tejidos: glandular, fibroso y graso. El tejido glandular se compone de 15 a 20
lóbulos, los cuales están separados por paredes fibrosas y divididos en secciones
más pequeñas llamadas lobulillos. Los lóbulos están conectados al pezón de la
mama a través de una red de conductos. Los conductos comienzan a partir de
los lóbulos de forma muy delgada, hasta unirse con el pezón, en esta parte los
conductos son más grandes. Por lo tanto, agrupando el tejido glandular (lóbulos
y conductos) junto con el tejido fibroso se tiene el tejido fibroglandular. El tejido
graso se encuentra por encima del tejido fibroglandular [24] (ver Figura 2.1).

7
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Figura 2.1: Anatomı́a de la mama femenina.1

2.2. Cáncer de mama

Actualmente, el cáncer es una de las principales causas de mortalidad a ni-
vel mundial. Esto es resultado de la interacción de factores genéticos y externos
(f́ısicos, qúımicos y biológicos) que producen la degeneración de las células con lo
que se originan lesiones precancerosas y finalmente tumores malignos. El cáncer de
mama es una enfermedad degenerativa multifactorial, en el que algunas células se
reproducen de manera descontrolada provocando problemas no sólo en la zona don-
de nace, sino en otros órganos (metástasis) [25]. Normalmente el cáncer de mama
inicia en los ductos que drenan la leche desde los lóbulos hasta el pezón, también
puede iniciar en las glándulas que producen leche y ya mucho menos común, el
cáncer de mama puede empezar en los tejidos grasos y los tejidos conectivos fibro-
sos de la mama (ver Figura 2.1). A pesar del aumento de cáncer de mama entre
la población femenina, la mortalidad por esta causa ha ido disminuyendo debido
en gran medida a la detección oportuna y a las mejoras en el tratamiento [26]. Sin
embargo, la alta incidencia, la complejidad y el costo económico del tratamiento
para esta enfermedad hacen que el cáncer de mama sea uno de los problemas de
salud más relevantes en nuestra sociedad [27]. Los tumores pueden ser de dos tipos:
benignos y malignos. La mayoŕıa de los tumores que se desarrollan en la glándula
mamaria son debido a formaciones fibroqúısticas benignas, ejemplos de ellos son
los quistes y las fibrosis. Los quistes son concentraciones de ĺıquido en forma oval

1Crédito de la imagen a Terese Winslow
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o redonda, mientras que la fibrosis es el desarrollo anormal del tejido conjuntivo, y
con frecuencia forman una masa. Los tumores benignos están relacionados, gene-
ralmente con factores genéticos. Si el tumor benigno es grande, puede cambiar el
tamaño y la forma de la mama [28]. Por otro lado, los tumores malignos indican la
presencia de cáncer. Estos tumores se componen de las células que invaden y dañan
los tejidos y órganos cercanos. Cuando el tumor maligno comienza a desarrollarse
se le denomina cáncer de mama in situ o no invasivo, y cuando el tumor ya ha
avanzado, de tal manera que las células malignas han invadido a otros tejidos, se
le denomina cáncer de mama invasivo.

2.3. Mamograf́ıa

La radioloǵıa es la especialidad médica que se ocupa de generar imágenes del
interior del cuerpo a partir de los rayos X. Una aplicación de ésta es la mamograf́ıa
(también llamada mastograf́ıa), la cual consiste en una imagen plana obtenida
de la mama a través de una incidencia de baja dosis de rayos X. En [29] se le
considera como el estudio por excelencia para la detección oportuna del cáncer de
mama. La imagen resultante del estudio, muestra los tejidos y las estructuras que
son atravesados por los rayos X en distintos matices según sea la capacidad de
los mismos para absorberlos. Aśı por ejemplo el tejido fibroglandular es altamente
absorbente de los rayos X, mientras que el tejido graso no lo es, por lo que la región
del tejido fibroglandular de la mama aparece más brillante en las mamograf́ıas.
En función de su finalidad, existen dos tipos de exámenes de mamograf́ıa: de
diagnóstico y de exploración. El primero se realiza en pacientes que presentan
elevados factores de riesgo o sintomatoloǵıa que permite sospechar de cáncer de
mama y el segundo se realiza en mujeres asintomáticas con fines de detección. Éste
último ha demostrado ser bastante efectivo, reduciendo las tasas de mortalidad
entre un 30 % a un 70 % [30]. Las imágenes generadas para este estudio pueden ser a
diferentes ángulos, aunque las dos proyecciones en las que normalmente se realizan
son Cráneo-Caudal (CC) y Media-Lateral-Oblicua (MLO) (ver Figura 2.2). La
CC es una proyección vertical, vista superior a inferior de la mama, en la que se
puede observar con mayor precisión el tejido medial. La MLO es una proyección
a 45 ◦ con respecto del eje de simetŕıa del cuerpo de la paciente, la ventaja de
esta proyección es que casi toda la mama es visible, a menudo incluye los ganglios
linfáticos [31, 32]. Este tipo de estudio proporciona alta sensibilidad y especificidad,
pues incluso, tumores pequeños y microcalcificaciones pueden ser detectados [33].

Los hallazgos de cáncer precoz en un estudio de mamograf́ıa pueden ser mi-
crocalcificaciones, distorsión de la arquitectura y masas. Las calcificaciones son
transformaciones que sufren los tejidos al depositarse en ellos sales de calcio. La
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(a) (b)

Figura 2.2: Las dos proyecciones más comunes de la mama: a) Cráneo-Caudal (CC) y b)

Media-Lateral-Oblicua (MLO).2

presencia de depósitos de calcio en la mama es muy frecuente, pudiendo ser des-
de un tamaño muy insignificante hasta llegar a medir cent́ımetros. A la hora de
relacionar la presencia de estos depósitos de calcio con la existencia de cáncer,
sólo tienen relevancia aquellos de tamaño pequeño denominados microcalcificacio-
nes. Las microcalcificaciones malignas vaŕıan considerablemente en forma, tamaño,
densidad y número. Por lo general, se agrupan dentro de una zona de la mama, a
menudo dentro de un lóbulo y se pueden visualizar como manchas o pequeños pun-
tos más o menos brillantes en la mamograf́ıa. El tamaño de las microcalcificaciones
van desde 0.1 hasta 1.0 mm con un diámetro medio de 0.5 mm. Del 30-50 % de los
cánceres no palpables se detectan inicialmente debido a la presencia de grupos de
microcalcificaciones [34]. La distorsión de la arquitectura se refiere a situaciones
en las que la arquitectura normal del tejido está distorsionada sin masa visible,
o se irradian espiculaciones desde un punto, o bien se aprecia una distorsión o
retracción focal del borde del parénquima [35]. A veces se presenta en forma de
estrella [36]. Es el tercer hallazgo más común en la mamograf́ıa que está asociado
a estados de cáncer aún no palpables [37]. Las masas se describen en la sección
2.4.

2.4. Masas

La masa se define como una estructura tridimensional que tiene, total o par-
cialmente, bordes externos convexos y es visible en al menos dos proyecciones (CC
y MLO), se trata de un cambio importante que es observable en una mamograf́ıa

2Imágenes tomadas de la base de datos DDSM.
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[38]. Si sólo se visualiza en una proyección, entonces se considera como densidad
(en ocasiones densidad asimétrica), hasta que no se compruebe su tridimensiona-
lidad. Con mayor frecuencia el cáncer de mama se presenta como una masa con o
sin la presencia de calcificaciones. Muchos signos pueden observarse como masas,
por ejemplo quistes y tumores sólidos no cancerosos como los fibroadenomas. La
dificultad para decidir si es una masa, se debe a la similitud de sus intensidades
con las del tejido normal.

2.4.1. Caracteŕısticas

De acuerdo al sistema de información radiológica para la imagen de la mama
BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System), existen caracteŕısticas que
describen a una masa que se clasifican según la forma, contorno y densidad, como
se muestra en la Tabla 2.1 [34, 39, 40].

Forma Contorno Densidad

Redonda Circunscrito Hiperdenso

Oval Microlobulado Isodenso

Lobular Oculto Hipodenso sin grasa

Irregular Mal definido Hipodenso con grasa

Espiculado

Tabla 2.1: Posibles formas, contornos y densidades de una masa considerados por el

sistema BI-RADS.

Forma

La forma es el descriptor principal de una masa, gráficamente es posible visua-
lizarlas como se muestran en la Figura 2.3 y son [41]:

Redonda: Una masa que es esférica, circular o globular.

Oval: Una masa que es eĺıptica o en forma de huevo.

Lobular: Una masa que tiene contornos ondulados.

Irregular: La forma de la lesión no puede caracterizarse por ninguna de las
terminoloǵıas descritas anteriormente.
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Figura 2.3: Posibles formas de una masa.

Contorno

El contorno o margen se refiere al borde de una masa, éste debe ser muy
bien caracterizado debido a que es uno de los criterios más importantes en la
determinación de malignidad o benignidad de una masa. Se puede visualizar como
en la Figura 2.4 y se clasifica como [41, 34, 33]:

Circunscrito: Contornos bien definidos, claramente demarcados, con abrupta
transición entre la lesión y el tejido que la rodea.

Microlobulado: Este tipo de márgenes se caracterizan por presentar pequeñas
ondulaciones que se repiten en todo el contorno de la masa.

Oculto: Se asigna esta categoŕıa cuando los bordes de la masa están ocultos
parcialmente por superposición o por tejido adyacente normal, que impide
identificarlos con claridad.

Mal definido: La mala definición de los bordes se debe a infiltración por la
lesión y no puede atribuirse a tejido normal superpuesto.

Espiculado: La lesión se caracteriza por ĺıneas que se irradian desde la masa.

Figura 2.4: Posibles márgenes de una masa.
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Densidad

La densidad de una masa se refiere a la atenuación de los rayos X respecto a un
volumen similar de parénquima mamario, es decir, el comportamiento del tejido
de la masa con respecto al tejido presente en las estructuras densas de la mama
(parénquima no graso, conductos y vasos sangúıneos) [42]. Esta caracteŕıstica es
importante, ya que la mayoŕıa de los cánceres de mama que forman una masa
visible son de igual o mayor densidad que un volumen similar de tejido glandular
normal [34]. La densidad de una masa se divide en alta densidad (hiperdenso),
igual densidad (isodensa), baja densidad sin contenido de grasa (hipodenso sin
grasa) y radiolúcido de contenido graso (hipodenso con grasa) [41, 43].

2.4.2. Masas espiculadas

Los carcinomas invasivos suelen presentarse como masas irregulares con bordes
estrellados, con alta densidad, que pueden o no estar asociados con calcificaciones.
A estos carcinomas se les conoce como masas espiculadas y se caracterizan por
tener un centro a partir del cual se irradian ĺıneas o espiculas [44, 45]; las cuales
pueden deberse a una reacción desmoplástica como respuesta del tejido circundan-
te a la extensión del tumor [46]. En las mamograf́ıas digitales, las espiculaciones
se presentan como filamentos lineales cercanos extendidos desde la periferia de la
masa [47], que crecen linealmente dentro de los 45 ◦ con respecto a la normal del
margen de la masa [48]. Las masas espiculadas tienen un riesgo muy alto de ma-
lignidad en comparación con otros tipos de masas [49]. La literatura menciona que
cerca del 81 % de las masas espiculadas encontradas en un estudio de mamograf́ıa,
son malignas [1]. Un ejemplo de una masa espiculada se presenta en la Figura 2.5.

(a) (b)

Figura 2.5: Masa espiculada: (a) artificial y (b) presente en una imagen de mamograf́ıa3.

3Imagen tomada de la base de datos mini-MIAS.
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2.5. Diagnóstico asistido por computadora (CADx)

En radioloǵıa el proceso de diagnóstico por parte del radiólogo se basa nor-
malmente en la detección de objetos de naturaleza simple sobre un fondo más o
menos complejo, en la descripción de sus caracteŕısticas y en la correlación de es-
tas últimas con otros datos del paciente. La detección y descripción de objetos son
procesos subjetivos en los que influyen la dificultad de percepción de la imagen,
las condiciones de visualización, la experiencia del radiólogo, e incluso la concen-
tración que pueda tener en el momento de la observación. Por otra parte, si se
toman en cuenta los factores externos, como la calidad de los equipos de adquisi-
ción y digitalización, los implantes mamarios, el polvo, la presencia de unguentos
y el ruido inherente al examen; la calidad, el contraste, la nitidez y algunas otras
caracteŕısticas de las imágenes de la mama se ven afectadas, y como consecuencia
su interpretación resulta dif́ıcil.

Para asistir a los especialistas en el análisis de estas imágenes de mamograf́ıa,
se han desarrollado dos tipos de sistemas computacionales: el CADe y el CADx.
Los diagramas de flujo que describen las etapas que contemplan los sistemas CADe
y CADx, se presentan en la Figura 2.6. Los sistemas CADe han sido desarrollados
para asistir a los radiólogos en la detección de signos de cáncer de mama. Son
utilizados como una segunda opinión en el análisis de mamograf́ıas, después de que
el radiólogo realiza una primera interpretación [34, 50]. Estos sistemas detectan
en las mamograf́ıas regiones con posibilidad de ser masas, y posteriormente las
clasifican en masas o no masas. El resultado final de un algoritmo de CADe es por
lo general un conjunto de marcas (indicadores) en la mamograf́ıa que identifican
la ubicación de lesiones sospechosas [45]. Por otro lado, en los últimos años se han
venido desarrollando proyectos CADx para la detección automática de lesiones y la
caracterización de patrones normales y anormales. El objetivo de estos sistemas es
mejorar la precisión y la consistencia diagnóstica de los radiólogos. Las tareas de los
sistemas CADx son mucho más complejas que la de los CADe’s. Estos sistemas,
además de localizar lesiones, deben de caracterizarlas y determinar su grado de
malignidad o benignidad. El objetivo final de los sistemas CADx es ayudar al
radiólogo en la formulación de recomendaciones para tratar al paciente [10].

Las etapas que contempla un sistema CADx son las siguientes:

Segmentación: Etapa en la cual se localizan y áıslan regiones sospechosas.
Este proceso es muy importante, porque determina la sensibilidad del sistema
completo.

Extracción de caracteŕısticas: Consiste en la medición de propiedades o carac-
teŕısticas de las regiones sospechosas obtenidas en la etapa de segmentación.
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(a) (b)

Figura 2.6: Etapas de un sistema CADx y CADe. Las fases que involucran las etapas del

sistema CADe se muestran desglosadas en (b).
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Clasificación: Etapa en la que se clasifican las regiones sospechosas como
benignas o malignas; o se toman decisiones en función de los valores obtenidos
en la fase de extracción de caracteŕısticas.

Como se puede apreciar en la Figura 2.6, un sistema CADx depende de la
salida de un sistema CADe. Por tal razón, resulta de interés conocer con detalle
las etapas que involucra un sistema CADe (ver Figura 2.6b), éstas se describen a
continuación:

Preprocesamiento: Etapa en la que se busca mejorar la calidad de la ima-
gen para realzar determinadas regiones y facilitar su posterior extracción.
Algunas operaciones que se realizan son reducción del ruido, y la extracción
del fondo de la imagen y el músculo pectoral. El objetivo que se persigue es
aumentar la sensibilidad de los esquemas de detección automática.

Detección: Es una etapa de alta sensibilidad que tiene como objetivo iden-
tificar y ubicar (detectar) patrones espećıficos de lesiones sospechosas en la
mamograf́ıa.

Clasificación: Etapa de alta especificidad que tiene como finalidad validar
que la región detectada corresponde a una lesión y no al tejido mamario
normal, reduciendo de esta manera el número de FP.

Los algortimos CADe diseñados para detectar masas espiculadas usualmente
emplean estrategias para detectar patrones radiales de ĺıneas convergentes [2, 51].
Aunque estos algoritmos ofrecen una alta sensibilidad en la detección de masas
espiculadas, invariablemente sufren de una alta tasa de falsos positivos, lo que re-
duce la especificidad del algoritmo. La alta tasa de FP se atribuye principalmente
al hecho de que las mamograf́ıas contienen otras estructuras lineales normales que
se superponen una sobre otra y se asemejan a un patrón de ĺıneas convergentes.
El rendimiento en la detección de masas espiculadas se puede mejorar mediante el
desarrollo de sofisticadas técnicas de análisis de imagen para extraer propiedades
espećıficas de las espiculas. Estas propiedades f́ısicas se pueden utilizar en la cla-
sificación de las regiones sospechosas, detectadas en la mamograf́ıa, como lesión o
no lesión.

Actualmente existen una variedad de sistemas comerciales CADe para auxiliar
en la detección de anormalidades en mamograf́ıas, con un valor de sensibilidad de
hasta 95 %. Algunos de estos sistemas que han sido validados por la FDA (Food
and Drug Administration) son: R2 Technology’s Image Checker, MammoReader
y Second-Look. Sin embargo para el diagnóstico, no existen actualmente sistemas
CADx comerciales, aún aśı los trabajos en etapa de investigación han logrado una
sensibilidad de hasta 86 % [10].



Caṕıtulo 3

Detección de masas espiculadas

En el caṕıtulo anterior se mencionó que debido a la importancia y particula-
ridad de las masas espiculadas, se han propuesto diferentes métodos espećıficos
para la detección de éstas. Dos trabajos particularmente interesantes por su buen
desempeño son los propuestos por Sampat et al. [1], y Karssemeijer y Brake [2].
En este caṕıtulo se describen los algoritmos de estas dos metodoloǵıas.

3.1. Metodoloǵıa 1

La metodoloǵıa propuesta por Sampat et al. [1] para la detección de masas
espiculadas, hace uso de la transformada de Radon y filtros de espiculación radial.
Es un método que consta de dos etapas: mejora (Figura 3.1a) y detección (Figura
3.1b) de espiculas.

3.1.1. Transformada de Radon

La transformada de Radon permite mejorar las espiculas, en razón de que se
sabe que éstas pueden aproximarse a estructuras lineales de cierto ancho o grosor,
y el dominio de Radon es un espacio conveniente para detectar dichas estructuras.

La transformada de Radon, nombrada aśı en honor a Johann Radon, se in-
trodujo en matemáticas en 1917 [52]. Radon demostró que un objeto en 2D o
3D se puede reconstruir a partir de proyecciones. Al conjunto infinito de proyec-
ciones tomadas desde diferentes ángulos se le conoce como transformada de Radon.

Matemáticamente la transformada de Radon se escribe como [53]:

R̂(ρ, θ) =
w∞
−∞

w∞
−∞

f(x, y)δD(ρ− x cos(θ)− y sin(θ))dxdy (3.1)

17
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(a) (b)

Figura 3.1: Etapas de la metodoloǵıa 1: (a) mejora de espiculas y (b) detección de espi-

culas.
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y su forma discreta para una imagen de tamaño N ×N está dada por:

R̂d(ρ, θ) =

N/2∑
y=−N/2

N/2∑
x=−N/2

f(x, y)δ(ρ− x cos(θ)− y sin(θ)) (3.2)

donde δ [54, 55] es la función delta de Kronecker, −N/2 < ρ < N/2, 0 ≤ θ < π.
Por consiguiente, el término δ(ρ− x cos(θ)− y sin(θ)) contribuye sumando valores
de f(x, y) sólo a lo largo de la ĺınea ρ−x cos(θ)−y sin(θ), y por lo tanto los valores
de R̂d(ρ, θ), para cualquier (ρ, θ), es la suma de valores de f(x, y) a través de esta
ĺınea.

Figura 3.2: Transformada de Radon.4

La transformada de Radon de una imagen se calcula integrando los valores de
la misma a lo largo de rectas con pendiente θ y desplazamiento ρ desde el centro de
la imagen. En la Figura 3.2 se observa la forma de una campana de Gauss, como
la proyección resultante de la imagen f(x, y), a un ángulo θ1 y a n valores de ρ.
Cada punto (de la campana de Gauss) en el espacio ρ − θ de Radon corresponde
a una proyección en el dominio del espacio (x, y) de la imagen.

La transformada de Radon ha sido muy utilizada en el campo del reconoci-
miento de patrones por sus propiedades, como la correspondencia de una ĺınea en
el espacio (x, y) a un punto en el dominio de Radon, y por la excelente detección de
estas ĺıneas inmersas en ruido [57]. Aśı en una imagen, las estructuras con forma
de ĺınea dan lugar a máximos o patrones Bajo Alto Bajo (donde Bajo corresponde
a un valor de magnitud bajo y Alto un valor de magnitud alto) en el espacio de

4Imagen adaptada de [56]
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(a) Imagen con una sola ĺınea (b) Imagen con tres ĺıneas

Figura 3.3: Transformada de Radon.

Radon en la coordenada horizontal correspondiente al ángulo (pendiente) de la
ĺınea, como se puede observar en la Figura 3.3.

3.1.2. Filtros de espiculación radial

Los filtros de espiculación radial (RSF, Radial Spiculation Filters) [1, 58] fue-
ron creados espećıficamente para la detección de masas espiculadas y distorsiones
de la arquitectura. Son filtros de banda estrecha altamente espećıficos, que están
diseñados para adaptarse a las estruturas lineales de estas anomaĺıas, y detectar
la ubicación espacial a donde convergen las espiculas. Existen dos clases de filtros
RSF: filtros de espiculación radial coseno (CRSF, Cosine Radial Spiculation Fil-
ters) y filtro de espiculación radial seno (SRSF, Sine Radial Spiculation Filters)
(ver Figura 3.4). Cada uno de estos filtros se define como:

CRSF : fc(x, y) = g(r0, σ) cos(ωθ) (3.3)

SRSF : fs(x, y) = g(r0, σ) sin(ωθ) (3.4)
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(a) CRSF (b) SRSF

Figura 3.4: Ejemplo de un filtro de espiculación radial.

g(r0, σ) = exp[−(r − r0)2/(2σ2)] (3.5)

donde r2 = x2 + y2 y θ = arctan(y/x), r0 es el radio del filtro en ṕıxeles, σ es
la desviación estándar en ṕıxeles y ω es la frecuencia angular.

Los tres parámetros (r0;ω;σ) de estos filtros, permiten considerar la variación
de forma y tamaño de las masas de la siguiente manera:

r0 : El diámetro de las masas espiculadas pueden variar desde 4mm a 4cm
[13]. Un filtro RSF puede adaptarse a masas de diferentes tamaños mediante la
variación de este parámetro.

ω : El número de espiculas de una masa a otra, vaŕıa notablemente. Este
parámetro ayuda a considerar esta variación. Para representar una masa con po-
cas espiculas, se debe utilizar un filtro de baja frecuencia; y para una masa con
numerosas espiculas se debe hacer uso de un filtro de alta frecuencia. El valor
máximo de ω depende del valor mı́nimo de r0. Si el valor mı́nimo de r0 es rmin,
entonces el valor máximo de ω es igual a π · rmin [1].

σ : Parámetro que permite controlar el grosor del filtro RSF. Su valor influye
para definir el largo de las espiculas.

Por otra parte, un banco de filtros de espiculación radial (RSFB, Radial Spi-
culation Filters Bank) está constituido por un conjunto de RSF. Aśı, un banco
de filtros de espiculación radial coseno (CRSFB, Cosine Radial Spiculation Filters
Bank), es un conjunto de CRSF’s con el mismo valor de σ y frecuencia ω, y con
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incrementos constantes de r0. De la misma manera se genera un banco de filtros
de espiculación radial seno (SRSFB, Sine Radial Spiculation Filters Bank). Los
valores de r0 para un banco de filtros se establecen de manera que los filtros del
banco se intersectan en su punto de amplitud media.

Los bancos RSFB son más adecuados para detectar masas espiculadas, debido
a que las espiculas pueden considerarse como una irradiación hacia afuera desde
un punto central, cuya convergencia puede detectarse a través de estos bancos.
La Figura 3.5 muestra tres ejemplos de bancos constituidos de 5 filtros cada uno,
adaptados para detectar masas con el mismo tamaño de centro, y con el mismo
número y diferente largo de espicula.

Figura 3.5: Tres bancos de filtros de espiculación radial compuestos de 5 CRSF’s cada

uno. Éstos pueden corresponderse con lesiones con el mismo tamaño de centro de masa y

diferente largo de espiculas.

3.1.3. Mejora de espiculas

En esta fase, se resaltan las estructuras lineales de las espiculas. El algoritmo
correspondiente a esta fase es el siguiente:

1. Calcular la transformada de Radon de la imagen.

2. Filtrar a la imagen en el dominio de Radon con un filtro columna para
detectar patrones Bajo-Alto-Bajo.

3. Aplicar un umbral U a la imagen filtrada en el dominio de Radon.

4. Calcular la transformada inversa de Radon de la imagen para obtener la
imagen mejorada.

El paso de filtrado, del algoritmo anterior, permite detectar ĺıneas de un ancho
determinado, las cuales son definidas en el paso de umbralización.



3.1. Metodoloǵıa 1 23

3.1.4. Detección de espiculas

El objetivo de esta etapa es detectar regiones sospechosas de contener masas
espiculadas, utilizando bancos de filtros de espiculación radial (RSFB). Si un banco
de filtros se adapta a una masa espiculada, se obtiene un valor máximo en la
ubicación de esta masa, por lo que se pueden identificar regiones sospechosas a
través de la detección de máximos locales en la salida total del RSFB. El algoritmo
para esta etapa es el siguiente:

1. Construir un banco de filtros de espiculación radial coseno (CRSFB) y un
banco de filtros de espiculación radial seno (SRSFB).

2. Filtrar la imagen mejorada, obtenida en la etapa de mejora, con un par
de filtros (CRSF y SRSF) provenientes de los dos bancos de filtros. Sean
OPcos(x, y) y OPsin(x, y), las salidas correspondientes de cada uno de estos
filtros.

3. Calcular la respuesta en magnitud de la imagen a los pares de filtros (CRSF,
SRSF) como:

OPmag(x, y) =

√
OPcos(x, y)2 +OPsin(x, y)2 (3.6)

Esta es la salida del par de filtros.

4. Repetir los pasos 2 y 3 para cada par de filtros provenientes de los bancos
CRSFB y SRSFB.

5. Realizar una suma de las salidas de todos los M pares de filtros como:

OPmagtotal(x, y) = OPmagf1(x, y) + ...+OPmagfM(x, y) (3.7)

Esta es la salida de un banco de filtros.

6. Encontrar el máximo de la salida del banco de filtros. La ubicación de este
máximo es marcado como el sitio de la masa espiculada.

7. Poner en ceros una región circular (cuyo centro es la ubicación del máximo
encontrado y cuyo radio r es igual al de una masa grande promedio) en la
salida del banco de filtros.
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8. Repetir los pasos 6 y 7 hasta determinar N posibles ubicaciones de masas
espiculadas.

9. Construir diferentes bancos de filtros, variando los parámetros de ω y σ.
Repetir los pasos del 2 al 8 para cada banco de filtros.

Una vez que se tienen los resultados de los bancos de filtros, se suman las
salidas de los bancos de filtros con la misma escala σ para generar una salida por
cada escala. Una vez que se tienen los máximos encontrados para cada escala,
se generan grupos de máximos tomando como referencia una región circular de
radio Rr centrada en la coordenada del máximo analizado. Como resultado final,
se entrega la coordenada promedio de cada grupo formado. Cabe señalar, que un
número elevado de falsos positivos por imagen (FPi) es aceptable para esta fase ya
que importa detectar el mayor número de regiones sospechosas. Los FPi pueden
reducirse al utilizar un clasificador que identifique las regiones con masa espiculada.

3.2. Metodoloǵıa 2

Esta metodoloǵıa que fue propuesta por Karssemeijer y Brake [2], tiene como
objetivo detectar masas espiculadas sin ocuparse en la presencia de una región
central. Es un enfoque que está basado en el análisis estad́ıstico del mapa de orien-
tación de la imagen. La idea es que si se nota un incremento en el número de ṕıxeles
que apuntan a una región en particular, es decir, ṕıxeles que están orientados a
un área de la imagen, entonces esta región puede ser sospechosa, especialmente si,
tal incremento se encuentra en diversas direcciones. Es decir, es un enfoque que
no detecta espiculas de forma expĺıcita.

Una caracteŕıstica importante de este método es la forma en la que se genera
el mapa de orientación de la imagen. La manera de lograr este propósito se basa
en la aplicación de sólo tres operadores Gaussianos de derivada de segundo orden,
que difieren π/3 entre śı con respecto a su orientación (ver Figura 3.6). Si una
estructura lineal está presente en un sitio particular, el método proporciona un
estimado de la orientación de la estructura en ese sitio, mientras que en cualquier
otro punto, se tendrá una orientación aleatoria debido al ruido de la imagen.

El mapa de orientación de la imagen se utiliza para generar dos caracteŕısticas
que ayudarán a detectar, mediante un clasificador, la presencia de masas espicu-
ladas. A continuación, se presenta el algoritmo utilizado por este enfoque para
detectar masas espiculadas.
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(a) θ = 0 (b) θ = 1
3
π (c) θ = 2

3
π

Figura 3.6: Tres derivadas Gaussianas direccionales de segundo orden usadas para la

estimación de la orientación.

1. Preprocesamiento de la imagen.

2. Calcular el mapa de orientación ϑ de la imagen.

3. Calcular el mapa de intensidad Wσ.

4. Calcular las caracteŕısticas f1 y f2 para cada pixel i.

5. Identificar masas espiculadas utilizando las caracteŕısticas f1 y f2, y un cla-
sificador.

3.2.1. Filtros orientables

Los filtros orientables son una clase de filtros que permiten aproximar filtros
con orientación arbitraria, a través de una combinación lineal de filtros base. En
esta metodoloǵıa, estos filtros son usados para aproximar la segunda derivada
direccional de un filtro Gaussiano, Gθn2 (x, y, σD), como [59, 60]:

Gθn2 (x, y, σD) =k0(θ)G
0
2(x, y, σD)

+ k1(θ)G
π/3
2 (x, y, σD)

+ k2(θ)G
2π/3
2 (x, y, σD)

(3.8)

donde

kn(θ) =
1

3
[1 + 2 cos(2(θ − θn))] (3.9)
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Con θn = nπ/3 y n = 0, 1, 2. Los filtros G
π/3
2 (x, y, σD) y G

2π/3
2 (x, y, σD) se

obtienen al rotar π/3 y 2π/3, respectivamente, la base G0
2(x, y, σD) que se define

como:

G0
2(x, y;σD) =

x2 + y2 − 2σ2D
σ4D

exp

(
−x

2 + y2

2σ2D

)
(3.10)

Una ventaja del filtro de la Ecuación 3.8 es que permite estimar de una forma
óptima la orientación lineal de una imagen, ya que sólo se necesitan tres filtros

base G0
2(x, y, σD), G

π/3
2 (x, y, σD) y G

2π/3
2 (x, y, σD), y puede detectar ĺıneas de un

pixel de ancho, por ser un operador de derivada de segundo orden.

La orientación lineal de una imagen puede estimarse de la siguiente forma
[61, 62]:

θ∗(x, y) =
1

2
arctan

 √
3(W

2π
3
σD (x, y)−W

π
3
σD(x, y))

W
2π
3
σD (x, y) +W

π
3
σD(x, y)− 2W 0

σD
(x, y)

 (3.11)

donde

W 0
σD

(x, y) = G0
2 ∗ I (3.12)

W π/3
σD

(x, y) = G
π/3
2 ∗ I (3.13)

W 2π/3
σD

(x, y) = G
2π/3
2 ∗ I (3.14)

Para que la Ecuación 3.11 proporcione la orientación lineal correcta, se le debe
sumar π/2 al valor obtenido. Por otra parte, la respuesta en magnitud del filtro
de la Ecuación 3.8, considerando la orientación óptima (θ∗) dada por la Ecuación
3.11 es [61, 62]:

W θ∗
σD

(x, y) =
1

3
(1 + 2 cos(2θ∗))W 0

σD
(x, y)

+
1

3
(1− cos(2θ∗) +

√
3 sin(2θ∗))W π/3

σD
(x, y)

+
1

3
(1− cos(2θ∗) +

√
3 sin(2θ∗))W 2π/3

σD
(x, y)

(3.15)

Los valores de salida de la Ecuación 3.15 ayudarán a detectar ĺıneas en la
imagen, considerando que si el contraste de la ĺınea analizada es negativo (ĺıneas
oscuras), estos valores serán positivos; mientras que los valores serán negativos si
el contraste es positivo (ĺıneas blancas).
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3.2.2. Preprocesado de la imagen

El preprocesamiento es una etapa importante para este algoritmo de detección,
pues busca mejorar caracteŕısticas de interés en la imagen original Io(x, y). Para
esta metodoloǵıa, dicho preprocesamiento [2] consiste en realizar primeramente
un segmentado de la imagen original para dejar únicamente la parte de la mama
como imagen de entrada. A la etapa de segmentación de la mama le sigue una
fase de mejora, en la que se lleva a cabo un suavizado Gaussiano Is de la imagen
Io y posteriormente una corrección, la cual se aplica en todos los sitios donde el
valor de la imagen Is es menor que un valor de umbral Te. En estos sitios el valor
del pixel original Io se reemplaza por I = Io − Is + Te. El umbral Te resulta de
promediar el valor de los ṕıxeles que se ubican en la parte interior de la región del
tejido mamario; esta parte interior resulta de erosionar aproximadamente un 10 %
el tamaño original de la mama. El suavizado Gaussiano se calcula como:

Is(x, y) = Io ∗GσS (3.16)

donde el ∗ nos indica la convolución y GσS la máscara Gaussiana definida como:

GσS (x, y) =
1

2πσ2S
exp

(
−x

2 + y2

2σ2S

)
(3.17)

3.2.3. Cálculo del mapa de orientación y el mapa de intensidad

El algoritmo para realizar la estimación del mapa de orientación y de intensidad
es el siguiente:

1. Definir tres filtros de dirección orientados a 0, π/3 y 2π/3.

2. Convolucionar la imagen preprocesada I con cada uno de los filtros de direc-
ción (ecuaciones 3.12, 3.13 y 3.14).

3. Calcular la orientación lineal de la imagen I (Ecuación 3.11).

4. Calcular la respuesta en magnitud del filtro de orientación (Ecuación 3.15).

5. Repetir los pasos 1 al 4 para cada valor de escala σD.

6. Crear el mapa de orientación ϑ, eligiendo la orientación que entregue la
magnitud máxima a la salida del filtro en cualquiera de las escalas σD.

7. Crear el mapa de intensidad Wσ(θmax), eligiendo la magnitud máxima a la
salida del filtro en cualquiera de las escalas σD.
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8. Calcular el gradiente de la imagen preprocesada.

9. Eliminar del mapa de intensidad los ṕıxeles con magnitud de gradiente alta
y que además, tengan una diferencia menor a π/6 entre su orientación y la
orientación arrojada por el gradiente.

En el algoritmo anterior el filtrado se realiza a diferentes escalas σD (paso
5) debido a que las espiculas de una masa pueden ser de diferente ancho, y esta
variación ayuda a detectar su orientación de forma correcta [63]. Por otra parte,
un efecto indeseable al utilizar las derivadas direccionales de segundo orden para
detectar estructuras lineales, es que generan ondulaciones paralelas a los bordes,
lo cual deteriora el rendimiento del algoritmo de detección. Estas ondulaciones
resaltan la presencia de distintas estructuras en la mamograf́ıa tales como vasos
sangúıneos, pliegues de la piel o contornos ńıtidos en el tejido glandular, que pueden
ser interpretados como espiculas. Para reducir este efecto, se aplica el operador
gradiente (ver Anexo A.1) a la imagen preprocesada I y se determinan las regiones
con una escala gruesa y magnitud alta, y dentro de estas regiones los ṕıxeles cuya
diferencia entre la orientación ϑ y la orientación del gradiente sea menor a π/6, se
excluyen del subconjunto de sitios de contribución S. El gradiente se calcula con
la derivada Gaussiana de primer orden a un valor relativamente grande de σG.

3.2.4. Cálculo de caracteŕısticas para la detección de masas espi-
culadas

Para la detección de masas espiculadas se utilizan las caracteŕısticas f1 y f2.
Estas caracteŕısticas se derivan del mapa de orientación ϑi calculado con anterio-
ridad. Como estas orientaciones son un indicador de las estructuras lineales de la
imagen de entrada, y que tales orientaciones están inmersas en un fondo de orien-
taciones aleatorias, las masas espiculadas se pueden detectar en este mapa si existe
un incremento del número de ṕıxeles orientados hacia un área central. La cuanti-
ficación de tal incremento, es la razón de la definición de las dos caracteŕısticas.

Para calcular las caracteŕısticas f1 y f2, de cada pixel en la imagen, se utiliza
una vecindad circular Ni y se analiza la orientación de los ṕıxeles en Ni. Ni es una
vecindad circular, constituida por ṕıxeles que se localizan a una distancia entre rmin
y rmax, del pixel de interés i. Todos los ṕıxeles en Ni que apunten hacia un disco de
radio R con centro en el pixel i, son considerados en el cálculo de las caracteŕısticas.
El esquema de este análisis se presenta en la Figura 3.7. La primer caracteŕıstica
(f1) define el número total de ṕıxeles que apuntan hacia el pixel i, mientras que
la caracteŕıstica f2, permite estimar la diversidad en orientación de los ṕıxeles que
apuntan hacia el sitio i. Para un determinado sitio i, la probabilidad de que éste
pertenezca al centro de un patrón estrellado es baja, si un número considerado de
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ṕıxeles orientados hacia esta región se encuentra distribuido en pocas direcciones,
lo cual implica que el sitio tiene pocas espiculas. Por el contrario, la probabilidad
se incrementa si la distribución de dichos ṕıxeles se da en varias direcciones.

Figura 3.7: Ṕıxeles j localizados a una distancia ri,j entre rmin y rmax, y que apuntan

hacia el disco de radio R centrado en el punto de prueba i.5

El algoritmo para estimar las caracteŕısticas f1 y f2 es el siguiente:

1. Calcular el Laplaciano de la imagen preprocesada I a diferentes escalas (σL).

2. Comparar para cada pixel el resultado del Laplaciano en las diferentes escalas
σL y elegir el de valor máximo. Sea IL la imagen resultante de este paso.

3. Estimar el tamaño de la vecindad Ni para cada pixel de acuerdo al valor de
IL.

4. Para cada pixel i de la imagen

a) Dividir la vecindad Ni en K sectores (Figura 3.8).

b) Para cada sector k de Ni, calcular el número de ṕıxeles j que apuntan
hacia i como:

ni,k =
∑

j∈Ni,k∩S
h(ϑj , ϕi,j , ri,j) (3.18)

h(ϑj , ϕi,j , ri,j) =

{
1 si |ϕi,j − ϑj | < R

ri,j

0 en caso contrario
(3.19)

donde ϕi,j es al ángulo que se forma entre el pixel i y el pixel j, ϑj es
la orientación del pixel j y S es un subconjunto de ṕıxeles potenciales de
interés.

5Imagen adaptada de [2].
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Figura 3.8: Vecindad circular de i dividida en K segmentos de diferentes direcciones.6

5. Calcular la caracteŕıstica f1,i como:

f1,i =
ni − pNi√
Nip(1− p)

(3.20)

donde ni = ni,1 + ni,2 + ...+ ni,k; con

p =
2

πNi

∑
j∈Ni∩S

R

ri,j
(3.21)

6. Calcular la caracteŕıstica f2,i como:

f2,i =
n+ −K ′/2√

K ′/4
(3.22)

6Imagen adaptada de [2].
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donde n+ es el número de veces que ni,k es mayor que la mediana de la
distribución binomial B(ni,k, pi), y K ′ es el número de sectores que presentan
al menos un número mı́nimo de ṕıxeles apuntando a i (0 ≤ K ′ ≤ K).

En secciones, anteriores se mencionó que las masas espiculadas vaŕıan signifi-
cativamente en tamaño, y además presentan una región central. Si una masa es
pequeña, el área de las espiculas normalmente está más cerca del centro, contrario
a lo que pasa con una masa más grande. Por lo tanto, si existe la probabilidad de
que una masa está ubicada en algún sitio, su tamaño puede ser útil para definir
la dimensión de la vencidad que se evaluará para encontrar espiculas. El operador
Laplaciano ∇2

σ (ver Anexo A.2) aplicado a la imagen a distintos valores de escala
espacial (σL), resulta útil para detectar la probable presencia de una masa. Si la
salida del filtrado Laplaciano excede un valor de umbral TL, el parámetro rmax que
define el tamaño de la vecindad se pone a 3σLmax (tres veces el valor de la escala
mayor), sino rmax se mantiene con un valor promedio definido por el usuario. Para
evitar datos no deseados en los bordes de la mama, la salida del filtrado Laplaciano
en un sitio i es inválido si la distancia entre i y el ĺımite de la mama es menor que
2σL.

3.2.5. Identificación de masas espiculadas

Una vez que se tienen las dos caracteŕısticas f1 y f2, es necesario combinarlas
para aśı tener una sóla medida de sospecha, la cual servirá como un aviso de alerta
a los radiólogos. Para identificar las masas espiculadas en la imagen I se realiza lo
siguiente:

Poner a cero el valor de las caracteŕısticas f1 y f2 para todo pixel que no sea
relevante en el mapa de intensidad.

Identificar las masas espiculadas utilizando un clasificador y las caracteŕısti-
cas f1 y f2.

Como método de clasificación se utilizan las redes neuronales artificiales (RNA)
de propagación hacia adelante (feedforward). Las RNA’s han demostrado ser una
herramienta muy útil en aplicaciones de clasificación de caracteŕısticas en imágenes
médicas [22, 64, 65, 66]. La teoŕıa relacionada a las RNA’s se presenta en el Anexo
B.





Caṕıtulo 4

Segmentación de masas
espiculadas

En este caṕıtulo se muestra el procedimiento a seguir para lograr la segmenta-
ción de masas espiculadas mediante la técnica de modelos deformables o contornos
activos. Aśı mismo, se presenta la teoŕıa relacionada a los modelos deformables, en
donde se incluye su clasificación, caracteŕısticas y aplicaciones. Además se presenta
una breve explicación sobre el modelo de contorno activo con fuerza externa de
flujo de vector gradiente (GVF, Gradient Vector Flow).

4.1. Segmentación mediante contornos activos

La segmentación es una etapa de suma importancia para el desarrollo de un
sistema CADx y tiene como objetivo demarcar el área del objeto de interés con
la finalidad de obtener la mayor información posible de éste. Los métodos de seg-
mentación se pueden clasificar en manual, automatizado y semiautomatizado. En
un método manual, el usuario se encarga de proporcionar los puntos alrededor del
objeto de interés, los cuales serán conectados mediante segmentos de ĺıneas para
formar el borde. La segmentación automatizada parte de un conjunto de puntos
obtenidos por un procesamiento previo, y a partir de éstos se genera la frontera del
elemento. Normalmente éstos se basan en el uso de umbrales globales y/o análisis
de gradiente. La combinación de estas dos formas nos da un método semiautoma-
tizado.

Existen técnicas clásicas como la umbralización y división de regiones para
llevar a cabo la segmentación, pero sólo son de utilidad cuando las imágenes son
simples, el objeto y el fondo son uniformes y la presencia de ruido u otros objetos
no tienen relevancia. Sin embargo, cuando la imagen tiene un grado de comple-
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jidad debido a su baja calidad, al ruido o a la baja intensidad de sus elementos,
tal que es dif́ıcil el reconocimiento de los objetos o detalles que la constituyen, es
necesario aplicar alguna técnica robusta que permita enfrentar estas limitantes y
sea capáz de demarcar el objeto de interés de manera idónea. Una técnica que ha
sido muy utilizada para la segmentación de imágenes y que ha arrojado resulta-
dos satisfactorios, es la técnica de modelos deformables o de contornos activos. El
primer modelo de contorno activo fue propuesto en 1987 por Kass et al. [67], y a
partir de entonces se han generado diversos enfoques.

Los contornos activos son curvas en el dominio de la imagen que pueden des-
plazarse bajo el influjo de fuerzas internas que provienen de la misma curva y
fuerzas externas calculadas a partir de la información de la imagen. Estas fuerzas
en combinación tienen como finalidad hacer que el contorno se ajuste al borde del
objeto o a otra caracteŕıstica deseada en la imagen. Los contornos activos son am-
pliamente utilizados en diversas aplicaciones, como la detección de bordes [67, 68],
modelado de formas [69, 70], segmentación [71, 72] y seguimiento de movimiento
[73, 74, 75].

Existen dos tipos de contornos activos en la literatura: los modelos deformables
paramétricos y modelos deformables geométricos [76]. Los modelos deformables pa-
ramétricos, inician con superficies o curvas paramétricas dentro del dominio de la
imagen y permiten que éstas se desplacen hacia caracteŕısticas deseadas, usual-
mente bordes. Normalmente estas curvas son atráıdas hacia los bordes mediante
fuerzas generadas a partir de éstos, que junto a las fuerzas restrictivas, dan origen a
las fuerzas externas. También tienen presencia las fuerzas internas, que se originan
por la enerǵıa de la curva que controla sus caracteŕısticas intŕınsecas, las cuales
definen la deformación (elasticidad) y capacidad del contorno para adaptarse (rigi-
dez) a la forma de la frontera de interés. En los modelos deformables geométricos,
las curvas se deforman a una velocidad que depende de parámetros geométricos
intŕınsecos y de la adaptación a los contornos de la imagen.

Para propósitos de esta tesis se utiliza un algoritmo basado en los modelos
deformables paramétricos con fuerza externa GVF con el fin de segmentar las ma-
sas espiculadas detectadas en imágenes de mamograf́ıas por las metodoloǵıas 1 y
2 (presentadas en el Caṕıtulo 3). Para lograr lo anterior es necesario realizar un
preprocesado de la imagen con la intención de que el borde de la masa quede bien
definido a fin de que el contorno activo encuentre el borde deseado. Otro pun-
to importante que ayudará a una buena segmentación es proponer un contorno
de inicio, pues a partir de éste el algoritmo empezará a buscar en función de las
fuerzas inmersas en la imagen, los bordes de la masa deseada. Cabe señalar que
entre más cerca se defina el contorno de inicio del borde deseado, se incrementa
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la probabilidad de encontrar el borde correcto, de lo contrario podŕıan obtenerse
falsos bordes. Este contorno de inicio se define con los puntos que describen a una
circunferencia de radio r, pues es la forma geométrica que más se aproxima a la
masa central de una masa espiculada, siendo conveniente que el centro de esta
circunferencia se ubique lo más cerca posible del centro de la masa a segmentar.

El resto de las secciones de este caṕıtulo estarán orientadas a los modelos
deformables paramétricos.

4.2. Contornos activos

Un modelo de contorno activo deformable (comúnmente llamado snake), se
representa matemáticamente como una curva paramétrica v(s) = (x(s), y(s)), en
el plano (x, y) ∈ R2 con s ∈ (0, 1). El contorno se considera cerrado y se expresa
a través del siguiente funcional7 de enerǵıa E∗snake, la cual debe ser minimizada
con el propósito de establecer la ubicación y forma final de la snake:

E∗snake =
w 1

0
Esnake(v(s)) ds

=
w 1

0
(Einterna(v(s)) + Eexterna(v(s))) ds (4.1)

Donde la enerǵıa externa está definida como:

Eexterna(v(s)) = Eimagen(v(s)) + Erest(v(s)) (4.2)

Al sustituir la Ecuación 4.2 en 4.1, la enerǵıa del snake queda expresada de la
siguiente manera

E∗snake =
w 1

0
(Einterna(v(s)) + Eimagen(v(s)) + Erest(v(s))) ds (4.3)

La ecuación 4.3 muestra tres nuevos funcionales de enerǵıa. Cada uno de éstos
tiene un comportamiento espećıfico que permite obtener el contorno deseado. A
continuación se presenta una descripción de estos funcionales con la finalidad de
comprender mejor su propósito en los modelos deformables.

7El funcional es una cantidad o función que depende del comportamiento de una o más
funciones.
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4.2.1. Enerǵıa interna

Es la enerǵıa que controla las caracteŕısticas intŕınsecas de la curva, encargadas
de definir la deformación y capacidad del contorno para adaptarse al borde del
objeto de interés. Matemáticamente se define como [67]:

Einterna(v(s)) =
1

2
α(s)

∣∣∣∣dv(s)

ds

∣∣∣∣2 +
1

2
β(s)

∣∣∣∣dv2(s)ds2

∣∣∣∣2 (4.4)

Simplificando, la enerǵıa interna resulta como:

Einterna(v(s)) =
1

2
α|vs|2 +

1

2
β|vss|2 (4.5)

Donde el sub́ındice s representa la derivada con respecto a la variable s y la
cantidad de éstos indican el orden de la derivada. Se observa también que α(s) = α
y β(s) = β se toman como constantes para hacer un modelo más simple y mante-
ner un comportamiento equivalente durante su variación.

Los dos términos de la ecuación 4.5 pueden relacionarse con el comportamiento
f́ısico de una liga. Si se sustituye la ecuación 4.5 en la parte que le corresponde de
la ecuación 4.3, se tiene la siguiente notación de la enerǵıa interna:

w 1

0
Einterna(v(s))ds =

1

2
α

w 1

0
|vs(s)|2ds+

1

2
β

w 1

0
|vss(s)|2ds (4.6)

Al tomar el primer término de la integral de la parte derecha de la igualdad de
la ecuación anterior se tiene:

1

2
α

w 1

0
|vs(s)|2ds (4.7)

A la ecuación 4.7 se le conoce como término de elasticidad. Este término tiene
una semejanza con la expresión que define la longitud de un arco y equivale a ob-
tener la longitud de la curva. El factor α es el encargado de controlar la elasticidad
de la curva con el propósito de minimizar la enerǵıa, es decir, entre menor sea este
factor, la curva se deformará con facilidad para adaptarse al objetivo deseado.

El término restante de la ecuación 4.6 es:
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1

2
β

w 1

0
|vss(s)|2ds (4.8)

Donde la derivada de segundo orden vss(s) representa la tasa de cambio de la
tangente en cada punto de la curva parametrizada. Al tratar de minimizar este
término se tiene un control de la curvatura, cuánto más pequeño sea, la curva
presentará un fenómeno conocido como rigidez, el cual suavizará su forma.

4.2.2. Enerǵıa de imagen

Esta enerǵıa se deriva de las caracteŕısticas que presenta la imagen tales como
bordes, ĺıneas o puntos de alta intensidad; y tiene como principio empujar a la
snake hacia donde se encuentran estas caracteŕısticas relevantes. Para el modelo
original se proponen tres funcionales de eneǵıa para atraer a la snake hacia ĺıneas,
bordes y terminaciones [67].

Eimagen = ωlineaElinea + ωbordeEborde + ωterminoEtermino (4.9)

Con el ajuste de los pesos, es posible crear un sin número de comportamientos
para la snake.

Funcional de ĺınea

Este funcional de enerǵıa es el más sencillo, pues se encuentra definido como
el mapa de intensidad de la imagen y se expresa como:

Elinea = I(x, y) (4.10)

En donde el signo que acompañe a ωlinea, hará que la snake sea atráıda a ĺıneas
oscuras o claras. Por ejemplo, si ωlinea = 1, entonces el funcional tendrá sus mı́ni-
mos en valores cercanos a cero, que corresponden al color negro en una imagen.
Para el caso contrario, si ωlinea = −1, entonces los mı́nimos se generarán en valores
muy grandes.

Como el objetivo para el diseño de contornos activos consiste en minimizar la
enerǵıa generada por este funcional, en caso de que ωlinea sea igual a 1, en una
imagen I(x, y) se ignoran todos los ṕıxeles con valores altos tales como 255 (color
blanco), evitando aśı los colores claros y tendiendo a buscar los colores oscuros.

Una alternativa para el cálculo de la enerǵıa de ĺınea es utilizar una función
Gaussina convolucionada con el mapa de intensidad de la imagen:
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Elinea = Gσ(x, y) ∗ I(x, y) (4.11)

Donde la función Gaussiana en dos dimensiones se denota por Gσ con un valor
de desviación estándar σ.

Este funcional es útil en caso de que exista un buen constraste entre una ĺınea
homogénea de un sólo color sobre un fondo uniforme plano, algo que es muy dif́ıcil
de encontrar en cuestiones prácticas.

Funcional de borde

Este funcional de enerǵıa hace que el modelo sea atráıdo por bordes presentes
en la imagen y se define como:

Eborde = −|∇I(x, y)|2 (4.12)

Donde ∇ representa al operador gradiente el cual es utilizado para acentuar
bordes en imágenes. El gradiente para la imagen I(x, y) está dado por:

∇I =

[ ∂I
∂x
∂I
∂y

]
(4.13)

Las derivadas parciales de la ecuación anterior son operaciones lineales. Del
mismo modo que el funcional de enerǵıa de ĺınea, la enerǵıa de borde puede ex-
presarse de manera alternativa como:

Eborde = −|∇Gσ(x, y) ∗ I(x, y)|2 (4.14)

En donde Gσ(x, y) representa la función Gaussiana con desviación estándar σ
y el operador ∗ nos indica la convolución. El uso de la función Gaussiana para el
cálculo de la enerǵıa, es debido a que los mı́nimos del funcional aparecen en los
cruces por cero que definen los bordes. Experimentalmente se puede probar que un
aumento en el valor de σ hará que la imagen se vuelva más borrosa, haciendo que
los bordes sean más gruesos y por lo tanto que se aumente el rango de captura,
en caso contrario, si este valor de σ disminuye, el rango de captura disminuye
también. El rango de captura nos representa la región en donde un contorno puede
ser inicializado y a partir del cual puede encontrar el borde deseado guiándose por
las fuerzas externas.
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Funcional de término

Se define este funcional a fin de encontrar terminaciones de ĺınea y esquinas.
Para ello se utiliza la curvatura de una imagen ligeramente suavizada. Si se define
que C(x, y) = Gσ(x, y) ∗ I(x, y) es una versión ligeramente suavizada de la imagen
original, y sea θ = tan−1(Cy, Cx) el ángulo del gradiente de los vectores unitarios
paralelo n = (cos(θ), sin(θ)) y perpendicular n⊥ = (− sin(θ), cos(θ)) a la dirección
del gradiente de la imagen. Entonces la curvatura de C(x, y) puede ser escrita
como:

Eterm =
∂θ

∂n⊥
ds (4.15)

=
∂2C/∂n2⊥
∂C/∂n

ds (4.16)

Y en su forma discreta queda representada como:

Eterm =
CyyC

2
x + CxxC

2
y − 2CxyCxCy

(C2
x + C2

y )3/2
ds (4.17)

La derivada de los vectores perpendiculares a la dirección de los vectores del
gradiente tendrá un valor mayor cuando existan cambios abruptos, es decir, cuando
haya esquinas o terminaciones de ĺıneas.

4.2.3. Enerǵıa restrictiva

Para este funcional de enerǵıa el usuario tiene cierto control, pues éste propor-
ciona un conjunto de puntos para formar un contorno de inicio, a partir del cual se
ejercen fuerzas para minimizar su enerǵıa. De esta manera, la snake no se pierde
en mı́nimos locales que pueden dar un contorno falso. Estas fuerzas restrictivas
pueden ser de dos tipos: muelle y volcán. Para representar esta enerǵıa, Kass et
al. [67] parten de la idea de la fuerza ejercida por un resorte entre un punto de la
imagen y un punto del snake. Si se piensa en dos puntos (x1 y x2) en donde x1 es
un punto de la imagen y x2 es un punto de la curva correspondiente a la snake, el
funcional de enerǵıa restrictiva tipo muelle se expresa como:

Erest = κ|x1 − x2|2 (4.18)
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donde κ es la constante encargada de controlar las fuerzas restrictivas. La
ecuación 4.18 tiene su valor mı́nimo cuando x1 = x2. Por otra parte, para repeler
al contorno activo se propone el funcional tipo volcán, el cual se denota como:

Erest =
κ

|x1 − x2|2
(4.19)

Este funcional es máximo cuando x2 = x1. En caso de negar el valor de la
constante κ, habrá un cambio en el comportamiento de las fuerzas restrictivas,
pues la fuerza de tipo muelle pasará de una atracción a una pseudo-repulsión
mientras que la de tipo volcán pasará de una repulsión a una pseudo-atracción, es
decir, si κ es negativo se generarán mı́nimos infinitos, que en el caso del modelo de
contorno activo no se pueden utilizar ya que el funcional de enerǵıa no es continuo
lo que imposibilita minimizar la enerǵıa del snake (Ecuación 4.1).

4.3. Modelo deformable con fuerza externa de flujo de
vector gradiente

Debido a que el modelo original de los contornos activos presenta problemas
asociados a la inicialización y a una pobre convergencia a bordes cóncavos, Xu y
Prince [76] en el año de 1999 proponen un modelo de contorno activo que intro-
duce una fuerza externa general conocida como flujo de vector gradiente (GVF)
para contrarrestar estas limitantes. La diferencia principal entre este modelo y el
modelo tradicional consiste en que la fuerza externa de ninguna manera puede ser
escrita como un gradiente negativo además de que su formulación es una ecuación
de fuerza dinámica.

El análisis del modelo con la fuerza GVF busca disminuir el siguiente funcional
de enerǵıa :

EGV F =
w w

(µ(u2x + u2y + v2x + v2y) + |∇f |2|vGV F −∇f |)dxdy (4.20)

En donde vGV F (x, y) = [u(x, y)v(x, y)] es el campo vectorial que tendrá las
caracteŕısticas que se desean; ux, uy, vx, vy representan las derivadas parciales con
respecto a x o y de las coordenadas del campo vectorial vGV F , µ es el parámetro que
nivela el efecto de las derivadas parciales ante la presencia de ruido y f es el mapa
de bordes que se caracteriza por tener valores grandes en donde se encuentran los
bordes de la imagen, y se puede definir como f(x, y) = −Eexterna. El signo menos



4.3. Modelo deformable con fuerza externa de flujo de vector gradiente 41

es debido a que el funcional de la enerǵıa externa (definido en la Ecuación 4.2)
es utilizado para obtener valores mı́nimos en los bordes de las imágenes. Lo que
implica que el gradiente del mapa de bordes ∇f apunte de forma normal hacia la
máxima variación de cambio, que ahora corresponde a valores máximos, es decir,
a los bordes. Este mapa de bordes tiene las siguientes caracteŕısticas:

Presenta magnitudes altas en la cercańıa de los bordes.

El valor de ∇f tiende a ser cero si los valores en la imagen son constantes
(normalmente en zonas alejadas de los bordes).

La primera caracteŕıstica es útil por lo que se desea mantener, ésto se ve re-
flejado en el segundo sumando de la Ecuación 4.20. En donde si ∇f es grande (se
está cerca de un borde), este término de la suma se vuelve dominante, por lo que
para minimizar el campo vectorial vGV F debe cumplirse que vGV F = ∇f , logrando
de esta manera que el funcional sea mı́nimo.

La segunda caracteŕıstica no es deseable, entonces cuando ∇f sea pequeño (se
está alejado de los bordes), el segundo término de la suma de la doble integral se
desprecia y sólo se considera el primer sumando, que está definido por la suma de
los cuadrados de las derivadas parciales ux, uy, vx, vy multiplicadas por un paráme-
tro µ. La razon de este término se debe a que se tiene un campo vectorial vGV F
que no se conoce pero que se desea tenga ciertas caracteŕısticas, una de ellas es
que vGV F = ∇f cuando se esté cerca de los bordes, pero cuando se está lejos este
término (ux, uy, vx, vy) será cero, lo cual es un efecto que se busca minimizar para
conseguir un campo uniforme lejos de los bordes.





Caṕıtulo 5

Resultados

En este caṕıtulo se presentan las pruebas realizadas para la detección de masas
espiculadas aplicando las metodoloǵıas 1 y 2 descritas en el Caṕıtulo 3, aśı como
el porcentaje de sensibilidad para la detección de estas masas y el número de FP
arrojados por cada una. Finalmente, se muestran las pruebas para la segmentación
de masas utilizando los modelos de contornos activos. Para ésto, primero se pre-
sentan las caracteŕısticas del hardware y software utilizado para la implementación
de estas técnicas, las métricas de desempeño y la descripción de las imágenes de
mamograf́ıa utilizadas.

5.1. Hardware y Software utilizado

Las técnicas involucradas en las metodoloǵıas 1 y 2 están implementadas en la
herramienta de modelación matemática Matlab Versión 7.10.0 (R2010a) R©. Cabe
mencionar, que para la creación, entrenamiento y evaluación de la red neuronal
utilizada como clasificador en la metodoloǵıa 2, se hizo uso del Neural Network
Toolbox de Matlab. La ejecución de las pruebas se llevó a cabo en una estación de
trabajo (Workstation) con las siguientes caracteŕısticas:

Procesador Intel(R) Xeon(R) de 2.00 GHz.

Sistema Operativo Windows 7 de 64 bits.

Memoria RAM de 16.0 GB.

5.2. Conjunto de datos

Las imágenes utilizadas para las pruebas de este trabajo de tesis se obtuvie-
ron de la base de datos mini-MIAS [23]. MIAS es una organización que aglutina

43
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diversas instituciones del Reino Unido relacionadas con la investigación en mamo-
graf́ıas. Esta base de datos consta de 322 imagenes digitalizadas, correspondientes
a las proyecciones medio-lateral-oblicua de la mama izquierda y derecha de 161
pacientes. Estas imágenes tienen una resolución de 1024 × 1024 ṕıxeles, en donde
cada pixel se representa con una palabra de 8 bits. La relación entre un pixel y la
dimensión del objeto sensado es de 0.2 mm por pixel. En la Tabla 5.1 se muestra
el tipo de imágenes que contiene esta base de datos.

Tipo de hallazgos # Imágenes

Normal 206

Masas 59

Calcificaciones 23

Distorsión de la arquitectura 19

Asimetŕıa 15

Tabla 5.1: Clasificación de las imágenes de la base de datos mini-MIAS de acuerdo al tipo

de hallazgo.

La base de datos arriba citada también proporciona información acerca del
tipo de tejido (graso, glandular-graso y glandular-denso) presente en la mama, el
estado de la anormalidad (benigna o maligna), las coordenadas del centro y el
radio aproximado de un ćırculo que encierra la lesión. Aśı mismo, dicha base de
datos hace una clasificación de las masas según su tipo de borde (ver Tabla 5.2).

XXXXXXXXXXXBorde
Tejido

Graso Gland. Graso Gland. Denso Total

Circunscritas 13 8 3 24

Mal definidas 8 5 2 15

Espiculadas 5 7 7 19

Total 58

Tabla 5.2: Clasificación de imágenes con masa, de acuerdo al tipo de borde y de tejido

en la base de datos mini-MIAS.

La imagen mdb069 no se contempla en la Tabla 5.2 por no proporcionar in-
formación de la ubicación de la masa espiculada, de ah́ı que se tengan un total
de 58 imágenes con presencia de masa. Con la finalidad de reducir el tiempo de
procesamiento, se diezmaron las imágenes originales en un factor de cuatro, lo que
llevó a realizar las pruebas de ambas metodoloǵıas con imágenes de 256 × 256
ṕıxeles.
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5.3. Métricas de desempeño del algoritmo de detección

Los resultados arrojados por el método de detección (marcas) son etiquetados
de la siguiente manera:

Verdadero Positivo (VP): Resulta cuando el método de detección marca co-
rrectamente la ubicación de una masa espiculada. Una marca es considerada
correcta si se encuentra dentro del ćırculo aproximado que encierra la masa
(el radio y el centro de la masa se especifican en la base de datos Mini-MIAS).

Falso Positivo (FP): Es cuando el método de detección realiza una marca
que no corresponde a la ubicación de una masa espiculada, es decir, que la
marca se encuentra en algún sitio fuera del ćırculo aproximado que encierra
la masa.

Con la finalidad de evaluar el desempeño de los algoritmos de detección, a
partir de los valores anteriores se definieron las siguientes métricas [10]:

Sensibilidad: Es la proporción del número de masas detectadas con respecto
al total de masas espiculadas.

Sensibilidad =
Núm. de masas detectadas

Total de masas espiculadas
(5.1)

Falsos positivos por imagen: Es la proporción de falsos positivos con respecto
al total de imágenes.

FPi =
Núm. de FP

Total de imágenes
(5.2)

5.4. Metodoloǵıa 1

En esta sección se presentan los resultados obtenidos con la metodoloǵıa 1 (M1),
al evaluarla con las 19 imágenes con masas espiculadas, y con las 39 imágenes con
masas circunscritas y mal definidas (ver Tabla 5.2).
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5.4.1. Configuración experimental

Los parámetros de cada una de las etapas de M1 se configuraron de la si-
guiente forma. Para el filtrado en el dominio de Radon, se utilizó el filtro columna
F = [−1 − 1 1 1 1 1 − 1 − 1]′ tomando como referencia que el ancho promedio
aproximado de una espicula es de cuatro ṕıxeles. La umbralización (en el dominio
de Radon) se realizó con un valor de umbral U = 70, es decir, los ṕıxeles con
valores (en escala de gris) menores al 70 % del valor máximo (255) fueron puestos
a cero. Este valor se eligió de forma heuŕıstica de tal manera que se preservara la
mayor cantidad de información de la masa espiculada con el mı́nimo de ruido.

Para la etapa de detección, los filtros de espiculación radial se configuraron de
la siguiente manera:

Parámetro Valor

σ 1, 2, 3

ω 5, 10, 15

r0 2, 3, 4, 6

incremento 1, 2, 4

Tabla 5.3: Configuración del FSR.

El parámetro r que denota el radio de la región circular con valores de cero
(ver Subsección 3.1.4) se estableció en un valor de 30. Las cotas para cada uno
de los parámetros están dados en ṕıxeles y se establecieron en base a las medidas
aproximadas de las caracteŕısticas f́ısicas de las masas espiculadas en las imágenes
de la base de datos mini-MIAS. La medición se realizó una vez diezmada la imagen.
El número de búsquedas (N ) de posibles masas espiculadas en el banco de filtros
se estableció en 50. Dicho valor se eligió emṕıricamente, pues con este número de
iteraciones fue posible abarcar la superficie de la mama en ciertas imágenes de
mamograf́ıas.

5.4.2. Evaluación con masas espiculadas

Como primer experimento se evaluó el desempeño de M1 en la detección de
masas espiculadas. Para este experimento, se utilizaron sólo las 19 imágenes con
masas espiculadas de mini-MIAS. En la detección de este tipo de masas, el método
arrojó una sensibilidad de 84.2 % con 7 FPi. En las figuras 5.1, 5.2 y 5.3 se mues-
tran los resultados para cada etapa de M1 con las imágenes mdb184, mdb178 y
mdb207 (otros resultados se muestran en el Anexo C).
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También se evaluó el desempeño de M1 ante los diferentes tipos de tejido de
la mama y tamaño de masas. Los resultados obtenidos para cada categoŕıa se
muestran en las tablas 5.4 y 5.5.

Tejido Sensibilidad( %) FPi

Graso 80.0 6.2

Glandular-graso 85.7 8.7

Glandular-denso 85.7 5.8

Tabla 5.4: Resultados para M1 de acuerdo al tipo de tejido de la mama.

Como se puede observar en la Tabla 5.4, M1 mostró un mejor desempeño en
imágenes de mamograf́ıa con el tipo de tejido glandular-denso. Por otra parte, el
menor desempeño se obtuvo en aquellas masas inmersas en un tejido graso, más sin
embargo, este resultado es admisible por la baja cantidad de FPi. Un desempeño
aceptable se obtuvo para las mamograf́ıas con un tejido glandular-graso. M1 no
pudo detectar algunas masas debido a dos posibles razones. La primera consiste
en que la masa estaba inmersa en un tejido glandular-graso o glandular denso lo
que dificultó que el método detectara las espiculas. La segunda es que a pesar de
que la mama contaba con un tejido graso en cuya mamograf́ıa era posible observar
claramente las espiculas, el método eliminó información de la masa dado su bajo
contraste con respecto al resto del tejido y a su tamaño pequeño (seis ṕıxeles).

Tamaño Sensibilidad( %) FPi

Pequeño 75.0 8.2

Mediano 85.7 6.8

Grande 100.0 5.7

Tabla 5.5: Resultados para M1 de acuerdo al tamaño de la masa.

Por otra parte, para la evaluación de M1 de acuerdo al tamaño de la masa,
se establecieron tres categoŕıas de tamaño: pequeñas, medianas y grandes. Todas
aquellas masas con un radio menor o igual a diez ṕıxeles, fueron consideradas
como masas pequeñas; como masas medianas aquellas con radio mayor a diez y
menor o igual a veinte ṕıxeles; y como masas grandes aquellas con radio mayor a
veinte ṕıxeles. De acuerdo a los resultados presentados en la Tabla 5.5, el mejor
comportamiento de M1 se obtuvo en la detección de masas grandes, ya que se
detectaron las masas en su totalidad y además se obtuvo el menor número de falsos
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positivos por imagen. El menor desempeño se observó en la detección de masas
pequeñas. Un desempeño promedio de M1 se obtuvo para las masas medianas.
De acuerdo a los resultados obtenidos, se deduce que entre más grande sea el
tamaño de la masa, se incrementa la probabilidad de ser detectada. Visualmente
las espiculas son más pronunciadas para las masas grandes; mientras que con las
masas pequeñas, las espiculas son muy tenues al grado de ser ignoradas por el
algoritmo de detección.

5.4.3. Evaluación con masas circunscritas y mal definidas

En el segundo experimento, se evaluó el desempeño de M1 con las 39 imágenes
con masas circunscritas y mal definidas de mini-MIAS. El objetivo de este experi-
mento fue analizar el comportamiento del método en imágenes que no conteńıan
masas espiculadas. Los resultados obtenidos para este experimento se presentan
en la Tabla 5.6, en función del número de patrones estrellados detectados en las
imágenes y de cuántos de estos patrones detectados coinciden con la ubicación de
una masa.

Masa Patrón estrellado
detectado

Masa detectada

Circunscrita 12 7

Mal definida 9 5

Tabla 5.6: Comportamiento de M1 ante imágenes con presencia de masas circunscritas y

mal definidas.

Como se puede observar en la Tabla 5.6, de las 24 imágenes con masa circuns-
critas, en doce imágenes M1 detectó al menos un patrón estrellado, y en siete de
estas imágenes, el patrón estrellado correspond́ıa a una masa circunscrita. Para las
quince imágenes con presencia de una masa mal definida, M1 detectó en nueve de
éstas al menos un patrón estrellado, de los cuales cinco patrones correspond́ıan a
masas mal definidas malignas. Se puede considerar que estos resultados son acep-
tables ya que M1 detectó masas espiculadas por dos razones. La primera es debido
a que la intersección del tejido mamario genera la apariencia de un patrón estre-
llado. Por otra parte, algunas masas circunscritas o mal definidas presentaban en
sus bordes estructuras lineales similares a las espiculas.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.1: Resultados para cada etapa de M1 con la imagen con tejido mamario graso

mdb184. (a) Imagen original con la masa delineada con un ćırculo en (b). (c) Etapa

de mejora de espiculas. (d) Imagen de salida con siete indicadores de posibles masas

espiculadas (4 FP y 3 VP).
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.2: Resultados para cada etapa de M1 con la imagen con tejido mamario

glandular-graso mdb178. (a) Imagen original con la masa delineada con un ćırculo en (b).

(c) Etapa de mejora de espiculas. (d) Imagen de salida con seis indicadores de posibles

masas espiculadas (5 FP y 1 VP).
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.3: Resultados para cada etapa de M1 con la imagen con tejido mamario

glandular-denso mdb207. (a) Imagen original con la masa delineada con un ćırculo en

(b). (c) Etapa de mejora de espiculas. (d) Imagen de salida con seis indicadores de posi-

bles masas espiculadas (5 FP y 1 VP).
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5.5. Metodoloǵıa 2

En esta sección se presentan los resultados obtenidos con la metodoloǵıa 2 (M2),
al evaluarla con las 19 imágenes con masas espiculadas, y con las 39 imágenes con
masas circunscritas y mal definidas.

5.5.1. Configuración experimental

La configuración de los parámetros para las diferentes etapas de M2 se pre-
sentan en las tablas 5.7 y 5.8. En la Tabla 5.7 se describen los valores de sigma
utilizado en cada tipo de filtrado de M2. Por otra parte, el tamaño de la vecin-
dad circular en donde se realiza la búsqueda de un patrón estrellado en el sitio
i (ver Subsección 3.2.4), se definió de acuerdo a las convenciones descritas en la
Tabla 5.8. Todos los valores se seleccionaron de forma heuŕıstica considerando las
recomendaciones descritas en [2] y en base a las medidas aproximadas de las ca-
racteŕısticas f́ısicas de las masas espiculadas en las imágenes diezmadas de la base
de datos mini-MIAS.

Parámetro Valor

σS (Suavizado) 3.75

σD (Filtro de dirección) 0.7, 0.8, 0.9

σG (Operador gradiente) 1.25

σL (Operador Laplaciano) 4, 5, 6.75, 7.75, 9.75

Tabla 5.7: Configuración del parámetro σ para los diferentes tipos de filtros de M2.

Parámetro Valor

rmin − rmax(IL ≤ 25) 3-15

rmin − rmax(IL > 25) 6-30

R 2

K 24

Tabla 5.8: Configuración para el tamaño de la vecindad circular de un sitio i.

Por otra parte, la red neuronal (utilizada en la etapa de clasificación de M2),
contó con dos neuronas en la capa de entrada, cinco neuronas para la capa oculta
y una neurona para la capa de salida, y fue entrenada con el algoritmo de retro-
propagación de estados (Back-propagation). Para proporcionarle a la red neuronal
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el suficiente conocimiento, el entrenamiento de ésta se llevó a cabo con las ca-
racteŕısticas f1 y f2 de 14 mamograf́ıas con presencia de masas espiculadas. La
configuración de los pesos sinápticos y umbrales para cada una de las capas se
muestra en las tablas 5.9 y 5.10.

Neurona ω1 ω2 Umbral (θ)

1 0.0193 -0.0710 -1.6174

2 0.0993 0.0198 -5.8426

3 0.2434 -0.0599 -2.4554

4 0.1696 0.0375 -2.7222

5 0.2001 0.1437 -0.1019

Tabla 5.9: Pesos de entrada y umbral para la capa oculta de la red neuronal.

Neurona 1 2 3 4 5 Umbral (θ)

ωo 0.789 -0.185 -0.626 0.775 -0.401 -0.024

Tabla 5.10: Pesos y umbral para la capa de salida de la red neuronal.

5.5.2. Evaluación con masas espiculadas

Como primer experimento se evaluó el desempeño de M2 en la detección de
masas espiculadas. Para este experimento, se utilizaron sólo las 19 imágenes con
masas espiculadas de mini-MIAS. En la detección de este tipo de masas, el méto-
do arrojó una sensibilidad de 84.2 % con 2.8 FPi. En las figuras 5.4, 5.5 y 5.6 se
muestran los resultados para cada etapa de M2 con las imágenes mdb184, mdb178
y mdb207 (otros resultados se muestran en el Anexo C).

También se evaluó el desempeño de M2 ante los diferentes tipos de tejido de
la mama y tamaño de masas. En las tablas 5.11 y 5.12 se presentan los resultados
obtenidos para cada caso.

En la Tabla 5.11 se puede observar que el mejor desempeño para M2, se obtu-
vo para imágenes con tejido glandular-denso; y el menor, para el tejido glandular-
graso. Un desempeño aceptable se observó para imágenes con tejido graso. Algunas
de las razones por las que M2 no pudo detectar ciertas masas fueron la compleji-
dad del tejido de la mama, el bajo contraste de las esṕıculas con respecto al tejido
graso que rodeaba la masa, y el tamaño pequeño de las masas.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 5.4: Resultados para cada etapa de M2 con la imagen con tejido mamario graso

mdb184. (a) Imagen de entrada con la masa espiculada delineada con un ćırculo en (b).

(c) Etapa de preprocesamiento. (d) Magnitud del gradiente de (c). (e) Imagen de máximos

del filtrado Laplaciano sobre las diferentes escalas de σL. (f) Mapa de intensidad de las

estructuras lineales. (g) Caracteŕıstica f1 para cada ṕıxel del mapa de intensidad con salida

positiva. (h) Caracteŕıstica f2 para cada pixel del mapa de intensidad con salida positiva.

(i) Imagen de salida con un indicador (1 VP) de posible masa espiculada.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 5.5: Resultados para cada etapa de M2 con la imagen con tejido mamario

glandular-graso mdb178. (a) Imagen de entrada con la masa espiculada delineada con

un ćırculo en (b). (c) Etapa de preprocesamiento. (d) Magnitud del gradiente de (c). (e)

Imagen de máximos del filtrado Laplaciano sobre las diferentes escalas de σL. (f) Mapa de

intensidad de las estructuras lineales. (g) Caracteŕıstica f1 para cada ṕıxel del mapa de

intensidad con salida positiva. (h) Caracteŕıstica f2 para cada pixel del mapa de intensidad

con salida positiva. (i) Imagen de salida con tres indicadores (2 FP y 1 VP) de posibles

masas espiculadas.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 5.6: Resultados para cada etapa de M2 con la imagen con tejido mamario

glandular-denso mdb207. (a) Imagen de entrada con la masa espiculada delineada con

un ćırculo en (b). (c) Etapa de preprocesamiento. (d) Magnitud del gradiente de (c). (e)

Imagen de máximos del filtrado Laplaciano sobre las diferentes escalas de σL. (f) Mapa de

intensidad de las estructuras lineales. (g) Caracteŕıstica f1 para cada ṕıxel del mapa de

intensidad con salida positiva. (h) Caracteŕıstica f2 para cada pixel del mapa de intensidad

con salida positiva. (i) Imagen de salida con tres indicadores (2 FP y 1 VP) de posibles

masas espiculadas.
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Tejido Sensibilidad( %) FPi

Graso 80.0 3.0

Glandular-graso 71.4 2.7

Glandular-denso 100.0 2.8

Tabla 5.11: Resultado para M2 de acuerdo al tipo de tejido de la mama.

Tamaño Sensibilidad( %) FPi

Pequeño 75.0 3.0

Mediano 85.7 2.4

Grande 100.0 3.1

Tabla 5.12: Resultado para M2 de acuerdo al tamaño de la masa.

Por otra parte, con respecto al tamaño de la masa (ver Tabla 5.12), M2 obtu-
vo el mejor desempeño para masas grandes y el menor para masas pequeñas. Un
desempeño aceptable se observó para masas medianas. El mayor número de FPi
se obtuvo para masas grandes.

5.5.3. Evaluación con masas circunscritas y mal definidas

En el segundo experimento, de forma similar que con M1, se evaluó el desem-
peño de M2 con las 39 imágenes con masas circunscritas y mal definidas de mini-
MIAS. Los resultados obtenidos para este experimento se presentan en la Tabla
5.13.

Masa Patrón estrellado
detectado

Masa detectada

Circunscrita 8 1

Mal definida 10 6

Tabla 5.13: Comportamiento de M2 ante imágenes con presencia de masas circunscritas

y mal definidas.

En el caso de las masas circunscritas, M2 detectó en ocho de las 23 imágenes
al menos un patrón estrellado, y en una de estas imágenes (mdb208) el patrón
correspond́ıa a una masa maligna. Para las quince imágenes con presencia de una
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masa mal definida, M2 detectó en diez de estas al menos un patrón estrellado, de
los cuales, seis patrones representaban a una masa mal definida (cinco de estos
patrones correspond́ıan a masas malignas). Se puede considerar que el comporta-
miento de M2 ante este tipo de masas es aceptable y es mejor al mostrado por M1.
M2 detectó en promedio menor cantidad de patrones estrellados, y la mayoŕıa de
estos patrones que coincidan con una masa, correspond́ıan a lesiones malignas que
tienen caracteŕısticas muy similares a masas espiculadas.

Como muestra del comportamiento de las metodoloǵıas M1 y M2 ante las masas
circunscritas y mal definidas, en las figuras 5.7 y 5.8 se presentan los resultados ob-
tenidos por estos métodos para las imágenes mdb028 y mdb264, respectivamente.
Cabe mencionar que ambas imágenes están etiquetadas como malignas, y se puede
apreciar en la imagen de entrada, que las masas presentan estructuras lineales que
irradian de sus bordes.

(a) (b) (c)

Figura 5.7: Resultados de M1 y M2 ante la presencia de una masa circunscrita en la

imagen mdb028. (a) Imagen de entrada con la masa circunscrita delineada con un ćırculo.

(b) Imagen de salida de M1 (7 FP y 1 VP). (c) Imagen de salida de M2 (1 VP).

(a) (b) (c)

Figura 5.8: Resultados de M1 y M2 ante la presencia de una masa mal definida en la

imagen mdb264. (a) Imagen de entrada con la masa circunscrita delineada con un ćırculo.

(b) Imagen de salida de M1 (5 FP y 1 VP). (c) Imagen de salida de M2 (1 VP).
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5.6. Comparación del desempeño de ambas metodo-
loǵıas

En esta sección se hace la comparación entre los resultados obtenidos por M1 y
M2, y el reportado por sus autores; además de la comparativa entre el desempeño
de ambas metodoloǵıas.

5.6.1. Metodoloǵıa 1 - Sampat et al.

Como se puede observar en la Tabla 5.14, el resultado obtenido por M1 es
comparable con el reportado por Sampat et al.[1] de 91 % en sensibilidad con 12
FPi. La diferencia en el resultado se puede explicar por el tipo de base de datos
utilizada (Sampat et al. trabajaron con la base de datos DDSM cuyas imágenes
tienen una mejor resolución que las de mini-MIAS) y la variación en las condiciones
experimentales. También, este resultado se debe a que en la implementación de M1,
no se consideró una etapa de pre-procesamiento que resaltara el contraste de la
masa.

Sensibilidad ( %) FPi

Sampat et al. [1] 91 12

M1 84.2 7

Tabla 5.14: Comparación del desempeño obtenido para M1 con lo reportado por sus

autores en [1].

5.6.2. Metodoloǵıa 2 - Karssemeijer y Brake

Como se observa en la Tabla 5.15, el resultado alcanzado por M2 es comparable
con el reportado por Karssemeijer y Brake [2] de 90 % en sensibilidad con 1 FPi.
Karssemeijer y Brake [2] obtienen un desempeño superior debido a que vaŕıan las
condiciones experimentales, y a que utilizan imágenes en las que se tiene una mejor
definición de los patrones espiculados que en las imágenes diezmadas empleadas en
esta tesis. También, este resultado se puede explicar por la variación en el método
de pre-procesamiento aplicado para resaltar el contraste de las masas.
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Sensibilidad ( %) FPi

Karssemeijer y Brake [2] 90 1

M2 84.2 2.8

Tabla 5.15: Comparación del desempeño obtenido para M2 con lo reportado por sus

autores en [2].

5.6.3. Metodoloǵıa 1 - Metodoloǵıa 2

En la Tabla 5.16 se muestra una comparación del comportamiento de M1 y M2
en la detección de masas espiculadas. En esta tabla se listan todas las imágenes de
prueba utilizadas, con una marca que describe si fue detectado (X) o no (x) por la
metodoloǵıa correspondiente. También, en esta tabla se puede apreciar que ambas
metodoloǵıas coincidieron en la detección de quince y falla de dos imágenes. Se
observó un comportamiento diferente para las imágenes mdb186 y mdb179, pues
la primera solo fue detectada por M1 y la segunda por M2.

Por otra parte, en la Tabla 5.17 se presenta una comparación del desempeño
obtenido por M1 y M2. En esta tabla se observa que M2 muestra un mejor desem-
peño que M1, pues a pesar de que ambas obtienen la misma sensibilidad, en M2 se
reduce la cantidad de FPi. En esta tabla se muestra también el tiempo estimado
promedio de ejecución requerido por M1 y M2, en donde M2 resultó ser más rápi-
da que M1. Cabe mencionar que el tiempo reportado para M2 incluye la etapa de
clasificación.

Sensibilidad ( %) FPi Tiempo (min)

M1 84.2 7 6.59

M2 84.2 2.8 3.57

Tabla 5.17: Comparación del desempeño obtenido para M1 y M2.

Al comparar el desempeño obtenido por M1 y M2 de acuerdo al tipo de te-
jido, como se puede observar en la Tabla 5.18, ambas metodoloǵıas presentaron
su mejor desempeño para imágenes con un tejido glandular-denso, y que el menor
desempeño de M1 se obtuvo para imágenes con un tejido graso, mientras que M2 lo
obtuvo para un tejido glandular-graso. Por otra parte, al comparar el desempeño
obtenido por M1 y M2 de acuerdo al tamaño de la masa, se observa en la Tabla
5.19 que ambas metodoloǵıas mostraron un desempeño similar en sensibilidad para
todos los tamaños. Además, se observó que M1 obtuvo el menor número de FPi
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Metodoloǵıa 1 Metodoloǵıa 2

mdb145 X X
mdb148 X X
mdb175 X X
mdb178 X X
mdb179 x X
mdb181 X X
mdb184 X X
mdb186 X x

mdb188 X X
mdb190 x x

mdb191 X X
mdb193 X X
mdb195 x x

mdb198 X X
mdb199 X X
mdb202 X X
mdb204 X X
mdb206 X X
mdb207 X X

Tabla 5.16: Comparación del desempeño de M1 y M2 en la detección de masas espiculadas.

Se denota con un Xque la imagen fue detectada por la metodoloǵıa y con una X que hubo

un fallo.

para masas grandes, y con masas pequeñas, el mayor número. Un comportamiento
diferente se observó con M2, quien mostró el menor número de FPi con las masas
medianas, y el mayor con las masas grandes.

Tejido Sensibilidad ( %) FPi

M1 M2 M1 M2

Graso 80.0 80.0 6.2 3.0

Glandular-graso 85.7 71.4 8.7 2.7

Glandular-denso 85.7 100.0 5.8 2.8

Tabla 5.18: Comparación del desempeño obtenido para M1 y M2 por el tipo de tejido.
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Tamaño Sensibilidad ( %) FPi

M1 M2 M1 M2

Pequeño 75.0 75.0 8.2 3.0

Mediano 85.7 85.7 6.8 2.4

Grande 100.0 100.0 5.7 3.1

Tabla 5.19: Comparación del desempeño obtenido para M1 y M2 por el tamaño de la

masa.
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5.7. Segmentación

En esta sección se presenta la configuración de parámetros de la técnica de
contornos activos GVF, aśı como los resultados arrojados por ésta para la segmen-
tación de masas espiculadas en imágenes de la base de datos mini-MIAS.

5.7.1. Configuración experimental

Una vez que se tienen las coordenadas de ubicación de las masas espiculadas
entregadas por las metodoloǵıas M1 y M2, se genera un contorno activo inicial,
el cual se propone como una circunferencia de radio r = 5 ṕıxeles, centrada en
dichas coordenadas. El valor de r se eligió a razón de que éste mostró el mejor
comportamiento (no generó falsos bordes). La configuración de los parámetros
para contornos activos GVF utilizados se muestran en la Tabla 5.20.

Parámetro Valor

α 0.1

β 1

ωlinea 0.05

ωborde 25

ωtermino 0.02

κ 2

µ 0.2

Tabla 5.20: Configuración de parámetros para la técnica de contorno activo GVF.

Los valores anteriores se eligieron de forma heuŕıstica, de manera que el con-
torno activo final convergiera al contorno deseado de las masas espiculadas. Para
mejorar el comportamiento de la técnica de contorno activo GVF, se utilizó co-
mo imagen de entrada, la imagen preprocesada de M2, pues en dicha imagen se
visualizan de mejor manera los bordes de la masa espiculada.

5.7.2. Evaluación con masas espiculadas

Al probar la técnica de contorno activo GVF con las imágenes mdb184, mdb202,
mdb206 y mdb178, se obtuvieron los resultados mostrados en las Figuras 5.9, 5.10,
5.11 y 5.12 para cada una respectivamente.
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(a) (b) (c)

Figura 5.9: Resultado de la segmentación mediante contornos activos GVF para la imagen

mdb184. (a) Imagen original con la masa espiculada delimitada con un ćırculo. (b) Imagen

de entrada (preprocesada de M2) con el contorno inicial. (c) Contorno final obtenido.

(a) (b) (c)

Figura 5.10: Resultado de la segmentación mediante contornos activos GVF para la

imagen mdb202. (a) Imagen original con la masa espiculada delimitada con un ćırculo.

(b) Imagen de entrada (preprocesada de M2) con el contorno inicial. (c) Contorno final

obtenido.
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(a) (b) (c)

Figura 5.11: Resultado de la segmentación mediante contornos activos GVF para la

imagen mdb206. (a) Imagen original con la masa espiculada delimitada con un ćırculo.

(b) Imagen de entrada (preprocesada de M2) con el contorno inicial. (c) Contorno final

obtenido.

(a) (b) (c)

Figura 5.12: Resultado de la segmentación mediante contornos activos GVF para la

imagen mdb178. (a) Imagen original con la masa espiculada delimitada con un ćırculo.

(b) Imagen de entrada (preprocesada de M2) con el contorno inicial. (c) Contorno final

obtenido.
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En los resultados de la segmentación es posible apreciar que el segmentador sólo
pudo aislar la región central de la masa espiculada (no segmentó las espiculas). Lo
anterior se debió a que las espiculas de las masas son estructuras muy delgadas que
dif́ıcilmente pueden detectar los contornos activos. Para mejorar estos resultados es
necesario aplicar métodos de filtrado sofisticados que permitan mejorar el contraste
de las espiculas.
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Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se analizó el desempeño de dos metodoloǵıas para la detección
de masas espiculadas. M1 [1] comprende la aplicación de transformadas de Radon
y los filtros de espiculación radial; y M2 [2] contempla el uso de filtros de dirección
para la detección de masas espiculadas. M1 arrojó una sensibilidad promedio de
84.2 % con 7 FPi en la detección de masas espiculadas en imágenes de mamograf́ıas
de la base datos mini-MIAS. Por otra parte, M2 arrojó una sensibilidad promedio
de 84.2 % con 2.8 FPi. Al comparar el desempeño de ambas metodoloǵıas, M2 re-
sultó ser mas eficiente, pues a pesar de que ambas lograron un desempeño similar
de sensibilidad, M2 entregó menos opciones de falsas masas espiculadas, esto hace
que la hipótesis planteada sea falsa. El número de FP en M1 se debió en parte a
que no cuenta con una etapa de clasificación para reducir este incremento. Algu-
nos factores que influyeron a que ciertas masas no fueran detectadas por ambas
metodoloǵıas, fue la alta complejidad del tejido mamario, el tamaño pequeño, bajo
contraste y la poca cantidad de espiculas de las masas. Por otra parte, se concluye
que M2 es más rápida que M1 en la detección de masas espiculadas, pues el tiem-
po estimado promedio que se llevó M1 en lograr la detección fue de 6.59 minutos,
mientras que para M2 fue de 3.57 minutos (contando el tiempo de la etapa de
clasificación).

A partir de la técnica de contornos activos y los indicadores de ubicación arro-
jados por M1 y M2, se realizó la segmentación preliminar de masas espiculadas,
en cuyos resultados las espiculas de las masas no se segmentaron debido a que a
los contornos activos se les dificulta adaptarse a estructuras muy finas como lo son
las espiculas.

Algunas posibles ĺıneas de investigación que ayudaŕıan a complementar el tra-
bajo aqúı desarrollado, son las siguientes:

67



68 Caṕıtulo 6. Conclusiones y trabajos futuros

Probar las metodoloǵıas con el tamaño original de las imágenes de mini-
MIAS.

Probar las metodoloǵıas desarrolladas con la base de datos DDSM o alguna
otra para generalizar el resultado de detección.

Agregar la etapa de mejora de espicula de M1, la cual permite detectar ĺıneas,
después del preprocesamiento en M2 y probar su comportamiento.

Adaptar la etapa de preprocesamiento de M2 en M1 (antes del procesamiento
con transformadas de Radon) y probar su comportamiento.

Agregar una etapa de clasificación en M1 para reducir el número de FP.

Complemetar el proceso de las dos metodoloǵıas para obtener una mejor
respuesta en la detección.

Probar con diferentes técnicas de segmentación, por ejemplo usando isocon-
tornos.

Crear un sistema CADx agregando una etapa de clasificación, y probando
con los resultados de la etapa de segmentación.
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classification applied to a reference database,” E-MEDYSYS 2008, October
2008.
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Anexo A

Filtros orientados

Los filtros orientados son utilizados en multiples aplicaciones para el procesa-
miento de imágenes, tales como mejora de la imagen, detección de bordes, compre-
sión de datos, análisis de textura y análisis de movimiento. Para la detección de
bordes, algunas de las técnicas utilizadas son el gradiente y el operador Laplaciano,
las cuales se describen en las siguientes secciones.

A.1. Gradiente

El gradiente de una función continua G(x, y) es un vector, cuya magnitud (fuer-
za del borde) expresa el cambio máximo por unidad de distancia en la dirección de
este vector. En una imagen, el objetivo del operador gradiente es detectar cambios
en los niveles de gris (bordes) [77]. La magnitud y orientación (Ecuación A.2) del
gradiente se calculan como:

| G(x, y) |=
√
G2
x(x, y) +G2

y(x, y) (A.1)

θ(x, y) = arctan

(
Gy(x, y)

Gx(x, y)

)
(A.2)

Para el caso en que G(x, y) represente la función Gaussiana, Gx y Gy están
dadas por:

Gx(x, y) =
∂

∂x
Gσ(x, y) = − x

σ2
e−(x

2+y2)/2σ2
(A.3)

Gy(x, y) =
∂

∂y
Gσ(x, y) = − y

σ2
e−(x

2+y2)/2σ2
(A.4)
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(a) (b)

Figura A.1: Respuesta del gradiente en: (a) X y (b) Y.

La Figura A.1 muestra la respuesta del gradiente de una función Gaussiana en X
y en Y.

A.2. Laplaciano

Este operador detecta discontinuidades en todas las direcciones. En caso de
utilizar una función Gaussiana en 2D, el Laplaciano se describe como [77]:

∇2
σ(x, y) =

∂2

∂x2
Gσ(x, y) +

∂2

∂y2
Gσ(x, y)

=
x2 + y2 − 2σ2

σ4
e−(x

2+y2)/2σ2
(A.5)

El operador Laplaciano, por el hecho de utilizar derivadas de segundo orden, es
muy sensible al ruido. En la Figura A.2 se muestra la respuesta del Laplaciano de
una función Gaussiana.

Figura A.2: Respuesta (negada) del Laplaciano de una Gaussiana.
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Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial (RNA), está inspirada en la red neuronal del cere-
bro humano. De acuerdo con Freeman y Skapura [78], una RNA es un sistema de
procesadores paralelos conectados entre śı en forma de grafo dirigido. Esquemáti-
camente, cada elemento de procesamiento (neuronas) de la red se representa como
un nodo. Estas conexiones establecen una estructura jerárquica que tratando de
emular la fisioloǵıa del cerebro humano busca nuevos modelos de procesamiento
para solucionar problemas concretos del mundo real.

Las RNA han cobrado suma importancia dado que tienen la capacidad de re-
solver problemas de alta complejidad, gracias a las propiedades que la distinguen
tales como, aprendizaje adaptativo, auto-organización (generalización), tolerancia
a fallos, operación en tiempo real y su fácil inserción en la tecnoloǵıa existente [79].
Estos principios, han ampliado el campo de aplicación de las RNAs, pues han sido
utilizadas en diferentes áreas como la financiera, económica, robótica, diagnósticos
médicos, industrial e investigación cient́ıfica.

En una red neuronal artificial, cada neurona es un elemento procesador (PE,
Process Element) que emula una neurona biológica, en donde las conexiones sinápti-
cas, son las encargadas de que la información fluya entre las neuronas. Cuando
existe una conexión entre dos neuronas, la conexión se asocia a un peso sináptico
(peso de conexión), cuya magnitud representa la eficiencia con la cual la señal de
salida de una neurona es transmitida a la otra. Un elemento procesador puede
tener varias entradas, las cuales combina normalmente a través de una suma que
determina el potencial sináptico de la neurona. Este potencial sináptico es proce-
sado por una función de transferencia (función de activación), en donde el valor
arrojado por esta función, se pasa directamente a la salida del elemento procesa-
dor. En la Figura B.1 se muestra el modelo de una neurona estándar.
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Figura B.1: Neurona artificial.

B.1. Arquitectura de las redes neuronales

La arquitectura de una red neuronal se define por la forma en que se interconec-
tan las neuronas, y dependiendo de cómo se realicen las conexiones. La estrutura
de una RNA se puede clasificar de tres formas [80]:

Por número de capas. Una RNA puede ser monocopa o multicapa. Una red
neuronal monocapa es la estructura más sencilla pues sólo cuenta con una
capa de neuronas. Las RNA multicapas son aquellas en las que existe más
de una capa, pudiendo tener una capa de entrada, varias capas intermedias
(conocidas como capas ocultas) y una capa de salida.

Por su flujo de información. Según el sentido sobre el que fluye la información
entre neuronas, la arquitectura de una RNA se puede clasificar como de
alimentación directa (feedforward) o retroalimentada (feedforward/feedback).
En una red neuronal del tipo feedforward, las salidas de las neuronas se
conectan hacia cualquiera de los nodos de las capas siguientes, es decir, en
un solo sentido, mientras que para las RNAs del tipo feedforward/feedback,
la conexión puede ser entre la misma neurona, neuronas de la misma capa o
neuronas de diferentes capas.

Por su grado de conexión. Si las salidas de las neuronas de una capa se
conectan a todas las neuronas de la siguiente capa, se tiene una red neuronal
totalmente conectada. Para el caso de que la salida de un elemento procesador
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(a) (b)

Figura B.2: Función de activación: (a) logistica f(x) = 1
1+exp−σX y (b) tangente hiperbóli-

ca f(x) = 2
1+exp−σX − 1.

no se conecte a alguna de las entradas de una neurona de la capa siguiente,
se tiene una red neuronal parcialmente conectada.

B.2. Función de activación

La función de activación tiene como finalidad determinar si una neurona es-
tará en estado activo o pasivo basándose en el valor de su potencial sináptico.
Algunas de las funciones de activación continua son la loǵıstica (sigmoidea bina-
ria)y la tangente hiperbólica (sigmoidea bipolar). La función tangente hiperbólica
presenta valores en el rango de [-1,1], mientras que la función loǵıstica entrega
valores entre [0,1]. Esta última, normalmente es la más utiliza debido a sus carac-
teŕısticas de derivación y se recomienda para problemas de predicción. La función
sigmoidea binaria, con frecuencia se aplica a redes multicapa. En la Figura B.2 se
muestra la forma de estas funciones.

B.3. Algoritmo de aprendizaje

El algoritmo de aprendizaje de una RNA es un proceso repetitivo y adaptativo.
Adaptativo porque los pesos sinápticos de la red se actualizan para cada iteración
(repetitivo) con la finalidad de lograr la salida o comportamiento deseado. Los
pesos sinápticos con los que empieza el algoritmo de aprendizaje pueden ser ini-
cializados de manera aleatoria o con un valor de cero.

Un algoritmo de aprendizaje puede ser supervisado y no supervisado. Es su-
pervisado si se parte de un vector de entrada del cual se conoce su vector de salida
deseada o una aproximación de ésta. Al par de vectores que comprende el vector
de entrada y el vector de salida se le conoce como par de entrenamiento. El proceso
consiste en aplicar el vector de entrada a la red; para después comparar la salida



82 Anexo B. Redes neuronales artificiales

deseada con la salida entregada por la red, la diferencia que exista entre ambas
se reduce con la aplicación de algoritmos. En un aprendizaje no supervisado se
desconoce la salida, únicamente se proporciona el vector de entrada, por lo que
este proceso extrae propiedades estad́ısticas del conjunto de entrenamiento para
generar vectores de salida.

Un algoritmo muy utilizado dada sus propiedades de aprendizaje es el mo-
delo de retro-propagación. Este es un algoritmo de aprendizaje supervisado y es
considerado una generalización de la regla delta. Esta técnica minimiza el error
promedio al cuadrado entre la salida entregada por la red y la deseada, aplicando
el concepto de gradiente descendente. El algoritmo inicia al aplicar un vector de
entrada a la primera capa de la red neuronal, el cual se propaga a través de todas
las capas intermedias hasta llegar a la capa final y generar el vector de salida,
éste se compara con el vector de valores deseados y se calcula el error para cada
neurona de salida. Una vez que se tienen los errores de salida, éstos se propagan
hacia atrás, partiendo de la capa de salida hacia todas las neuronas de la capa
intermedia que hayan contribuido directamente a la salida. Este proceso se repite
de capa en capa (hacia atrás), hasta que el total de neuronas de la red hayan
recibido una fracción del error total, la fracción de error depende de la baja o alta
contribución de cada neurona a los vectores de salida. Basándose en el valor del
error recibido, se reajustan los pesos sinápticos de cada neurona, de manera que
en la siguiente vez que se presente el mismo vector de entrada, la salida esté más
cercana a la deseada; es decir, el error disminuya.



Anexo C

Otros resultados de la
detección de masas espiculadas

A continuación se presentan los resultados obtenidos por M1 y M2 en el resto
de imágenes de mamograf́ıas con alguna masa espiculada.

(a) (b) (c)

Figura C.1: Resultados de M1 y M2 con la imagen mdb145. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (6 FP y 1 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (5 FP y 1 VP).
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(a) (b) (c)

Figura C.2: Resultados de M1 y M2 con la imagen mdb148. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (6 FP y 1 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (6 FP y 1 VP).

(a) (b) (c)

Figura C.3: Resultados de M1 y M2 con la imagen mdb175. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (10 FP y 1 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (2 FP y 1 VP).
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(a) (b) (c)

Figura C.4: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb179. (a) Imagen de entrada con la

masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (7 FP). (c) Imagen

de salida de M2 (1 VP).

(a) (b) (c)

Figura C.5: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb181. (a) Imagen de entrada con la

masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (11 FP y 2 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (4 FP y 1 VP).
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(a) (b) (c)

Figura C.6: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb186. (a) Imagen de entrada con la

masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (6 FP y 1 VP). (c)

Imagen de salida de M2 (hubo un fallo en la detección).

(a) (b) (c)

Figura C.7: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb188. (a) Imagen de entrada con la

masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (5 FP y 1 VP). (c)

Imagen de salida de M2 (3 FP y 1 VP).
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(a) (b) (c)

Figura C.8: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb190. (a) Imagen de entrada con la

masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (16 FP, hubo un

fallo en la detección). (c) Imagen de salida de M2 (5 FP, hubo un fallo en la detección).

(a) (b) (c)

Figura C.9: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb191. (a) Imagen de entrada con la

masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (8 FP y 1 VP). (c)

Imagen de salida de M2 (3 FP y 1 VP).
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(a) (b) (c)

Figura C.10: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb193. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (4 FP y 3 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (4 FP y 1 VP).

(a) (b) (c)

Figura C.11: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb195. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (10 FP, hubo un

fallo en la detección). (c) Imagen de salida de M2 (5 FP, hubo un fallo en la detección).
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(a) (b) (c)

Figura C.12: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb198. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (5 FP y 1 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (2 FP y 2 VP).

(a) (b) (c)

Figura C.13: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb199. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (4 FP y 1 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (4 FP y 1 VP).
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(a) (b) (c)

Figura C.14: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb202. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (10 FP y 1 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (3 FP y 1 VP).

(a) (b) (c)

Figura C.15: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb204. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (4 FP y 1 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (1 VP).
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(a) (b) (c)

Figura C.16: Resultado de M1 y M2 con la imagen mdb206. (a) Imagen de entrada con

la masa espiculada delineada con un ćırculo. (b) Imagen de salida de M1 (7 FP y 1 VP).

(c) Imagen de salida de M2 (4 FP y 1 VP).


