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Resumen: Este articulo tiene como objetivo presentar unacagitbn experimental
para la deteccion de posibles areas con lesionés mama mediante el uso de redes
neuronales en imagenes médicas. Dicha aplicaciémdabrabre un ambiente de
investigacion para la generacion de diferenteslog@s con el fin de mejorar redes en
uso y obtener nuevas arquitectura que permitanremdppdeteccion.
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Abstract: The goal of this paper is to show an experimesaétiwvare application for

detection of suspicion areas with breath lesiosmguneural net in digital images, like
mammographics. This application brings an enviremirto investigate alternative
neural nets, it

Key words: Data Mining, Classifiers, Cluster, Data Mining Atgbms.

1. Introduccién Los médicos informantes de los estudios deben tener
capacitacion diagnostica basado en mamografia y

Se ha determinado que el cancer de mamas es gahzar un ndmero determmado de informes anuales.
doble lectura de los informes aumenta la

segunda causa de muerte de mujeres con cancer y § ivilidad de la deteccién de lesiones minimasne
mas comun de todas, en la Republica Argentina r@o/nm ti it tC IC tSI ) fs ni ?s 8
existen estadisticas oficiales, pero se estima2@uae 0 Pero a un ailo costo. Lon estos Nformes €l coed

cada 100.000 mujeres poseen dicha enfermeda@,"’.‘ré.una interpretacién_y decidira de acue_rdp asu
similar al observable en otros paises occidentale§ €0 Ips pasos a seguir para el adecuado dixigno
[Abalo, 2003] y tratamiento del paciente [Abalo, 2003].

La mamografia es el mejor método de diagndstico polisbplor e"% qlfje fisicos, 'T}ge“'efF’S ty médicos eetgarl_ |
imagenes que se dispone en la actualidad para [§ Pusqueda de nu_ttevasl er/rzmen&s bara com a|rde
deteccion de lesiones mamarias  minimas SANCEr Y QUE permitan al Medico obtener una segunda

fundamentalmente pequefios carcinomas que Sgpinion[Gokhaleetat, 2003][Simoff et at, 2002].
manifiestan solamente por microcalcificaciones o

tumores menores a 1 cm. de didmetro, no palpableg_oh la autorizacion Qe uso _de NUevos mamégrafos
durante el examen médico [Antoreeat 2061] igitales por el Colegio Americano de Radiograa s
' ' ha comenzado a almacenar la fotos digitales ensbase

Actualmente se estan aunando esfuerzos para poddf Jatos conjuntamente con la informacion del
detectar a tiempo anomalias en los tejidos, dehido paciente para luego poder ser procesadas a través d
que no existen métodos para poder prevenir el cancéj'feremeS métodos [Selman, 2000].

de mama [Abalo, 2003]. La deteccion temprana ha_. , e .
[ ] ! P Eychos métodos constan de la clasificacién y débecc

e anomalias en dichas imagenes médicas parallo cu
se utilizan métodos

demostrado ser un arma esencial en la deteccion d
cancer ya que permite extender el periodo de vida d
los pacientes.
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estadisticos, teoria de fractales y diversas tésnde 2.1 Procesamiento de la mamografia

estudio de las caracteristicas de las imagenetaléwgi

conjuntamente con algoritmos presentado en latites  En la figura 1 se muestra el conjunto de etapaseumn
tales como modelos de Markov, algoritmos de logicalispuesto para el procesamiento de la imagen
difuza y redes neuronales, obteniendo muy buenosorrespondiente a la mamografia.

resultados [Selman, 2000].

Diferentes investigaciones sobre mineria de datos ﬂ
aplicadas al procesamiento de imagenes médicas h
obtenidos muy buenos resultados a través de | :jml,;f;gamw cg;:;;r;amw g;gg::sm ¥ Eupa @
aplicacibn de redes neuronales para tareas d
Obtencin de la

clasificacién y agrupamiento [Antongtat, 2001]. imégen iforme
Figura 1. Pasos de procesamiento.

Diferentes sistemas han sido desarrollados paratedjo
con radiografias especificamente mamografias, el° Etapa: correspondiente al preprocesamiento de la
objetivo de estos sistemas es enfocarse en regionggsagen, dicha etapa comienza con la obtencion de la
sospechosas. Dichos sistemas trabajan en tres:paspsagen, y entrega a la etapa siguiente una imagen g
digitalizacion de la mamografia, preprocesamierdad contiene (inicamente el area de interés.
imagen, clasificacion mediante redes neuronales g° Etapa: corresponde a la clasificacion de la imagea
descubrimiento de &reas de interés[A. Laudg,at,  determinar si la misma posee o no lesiones maligrea
2001]. deban ser estudiadas en profundidad por espeasalist

3° Etapa: si el clasificador determina que la imagen
CALMA es un proyecto entre diversas universidades deontiene lesiones maligna se bulscan dichas regiones
Italia y el Instituto de Fisica Nuclear de dichdspaicho  sospechosas.
proyecto se basa en un buscador de microcalsificesi 4° FEtapa: generacion de un informe sobre el
basado en redes neuronales supervisadas y mPocesamiento de la mamografia.
supervisadas, y un buscados de lesiones basadas en
aproximamiento hibrido[A. Lauriat at, 2001]. 2.2 Preprocesamiento de la mamografia

Los resultados obtenidos por dicho sistema soma primera etapa contiene pasos que en conjuntertien
prometedores de acuerdo con lo reportado, Sodomo objetivo eliminar toda aquella informaciéon que
comparables con similares sistemas comerciales[Aes necesaria para la clasificacion.
Lauria, et at, 2001]
Paso 1. Utilizar filtro de mediana.
Estos resultados, incentivaron a la creacion de un@aso 2. Cortar margenes.
aplicacion de codigo abierto que permitiera cleaifi Paso 3. Eliminar regiones aisladas.
mamografias y generar un espacio de investigadi@ g Paso 4. Ecualizar.
sirva para la busqueda de mejores métodos de
clasificacion mediante el entrenamiento de redesos filtros de orden estan basados en un tratamiento

neuronales de diferentes dimensiones y topologias. especifico de la estadistica de la imagen llamado
estadisticas de orden. Estos filtros operan en una
2. El método propuesto vecindad de un determinado pixel, denominada ventan

reemplazan el valor del pixel central. La estadistle

Los radiologos no diagnostican cancer, basicamdioe e Orden es una técnica que organiza todos los pidelés
detectan regiones sospechosas y envian un inf@melc Ventana en orden secuencial, basandose en el delor
fin de que se realicen un trabajo adicional solichad Nivel de gris de los mismos [G. Pajares y J. d€rla,
region [Alan H. Bayduskhet at, 2001]. 2002].

Teniendo en mente el trabajo de los médicos esjmai@l L@ mediana M de un conjunto de valores es tal que la
en imagenes médicas, el sistema trabaja de laesigui m!tad de los valores del conjunto son menores quelav
forma: i. toma de la imagen médica, ii. aimacenatoie Mitad de los valores son mayores que M. Con etobje

de la misma en la base de datoss. iii. lanzamidato realizar un filtrado de la mediana en el entorno de
procesamiento, iv. generacién del informe, v. \adidn vecindad, ordenamos las intensidades de la vecindad
del informe. como se ha explicado anteriormente, determinamos la

mediana y asignamos esta Ultima a la intensidagigel

Los primeros pasos y los Gltimos generan informaciohC- Pajares y J. de la Cruz, 2002].

que permite establecer un ambito de trabajo qoihga

a los usuarios del sistema la posibilidad de generd-2 Principal funcion del filtrado de la mediana exér
nuevas topologias de la red con el fin de podealidasr ~ GU€ l0S puntos con intensidades muy distintas garha
los resultados obtenidos. muy parecidos a sus vecinos, eliminando asi lasspie

Reportes Técnicos en Ingenieria del Software. 7¢@3:49. 2005 44
ISSN 1667-5002. © CAPIS-EPG-ITBA (http://www.itbae.ar/capis/rtis)



Sistema de Ayuda para la Deteccién de Cancer deaMam

intensidad que aparezcan aislados en el area de 2a3 Clasificacion
mascara de filtro [G. Pajares y J. de la Cruz, R002

El filtro de mediana es un filtro no lineal, usadarg | a5 redes neuronales son modelos que intentan tegrod
eliminar el filtro de alta frecuencia sin elimin&@s | comportamiento del cerebro. Como tal modeldjzaa
caracteristicas significativas de la imagen, se wsa g simplificacion, averiguando cudles son los efens
mascara de 3x3, la cual es centrada en cada mxal d relevantes del sistema. Una eleccion adecuada sle su
imagen reemplazando cada pixel central por la madia caracteristicas, mas una estructura convenienteel es
de los nueves pixeles que cubren la mascara, @fitam procedimiento convencional utilizado para constredtes

de la ventana permite que se mantengan lagapaces de realizar una determinada tarea [RasBeit
caracteristicas propias de la imagen y a su vez sq 2005].

eliminen las altas frecuencias [S. Diaz]. . .

) . ] Las redes neuronales artificiales ofrecen un pamzalig
Luego se realiza el corte automatico, dicha acdg@met  atractivo para el disefio y el andlisis de sistemas
como objetivo enfocar el proceso Unicamente en lggaptativos inteligentes para un amplio rango de

region correspondiente a la mama, con lo cgal decee  gplicaciones en inteligencia artificial [A, Fiszeley R.
los posibles errores de clasificaciones por are@srmp  \artinez, 2002].

son de mteres.., ) . Las redes neuronales estadn compuestas de unidades
La segmentacion de una imagen es un paso iImpoeAnte jenominadas neuronas, dichas neuronas tienen tres
el procesamiento en varias aplicaciones de imagenesartes: una dentrina que recolecta las entradae desas

Una multitud ge técnicf':ls y algoritmos caen en 'gﬂner neuronas o de un estimulo externo, un soma o CURIPO
dentro de esta categoria general como punto del®ar regliza un procesamiento no lineal y finalmenteawan

para la deteccion de bordes, etiquetado de regiones gue transmite un sefial de salida a otras neurdmas.

transformaciones. Todas estas técnicas, etiquedelos conexion entre dos neuronas se denomina synapse [W.
regiones y analisis son relativamente simples @gos  Gestner, NA].

gue han sido usado por muchos afios para aislai;, ened
Las neuronas se agrupan en capas, estas capasidasect

identificar potenciales regiones [M. JankowskiKuska, p

2004]. una a otras,componen una red ,neuronal, asi cada red
] . - neuronal estd compuesta de un niimero n de cagasa(fi

Para el etiquetado de regiones se utiliza ung) pependiendo de como estos componentes (cCapas) s

implementacion del tipo pila, ya que es uno den@s  conectadas, diferentes arquitecturas pueden sedase

rapidos y simples de implementar. (feed forward NN, recurrent NN, etc.).

Luego del etiquetado se pasa a la eliminacion dellagu | 5 topologia o arquitectura de la red neuronal besin
areas que no son parte del objeto de estudio, rs&C€0 | tipg, organizacion y disposicion de las neuroeasa

que la superficie ocupada por la mama es supetior gq, formando capas o agrupaciones de neuronas. La
80%, por lo tanto areas aisladas con superficfesiames topologia de una red neuronal de multicapas depeeide

al 1% no pertenece a la mama y son eliminadas mtedia ngmero de variables en la capa de entrada, delnotuiee

la creacion de mascaras obtenidas de los pixetésoge capas ocultas de neuronas, del nimero de neuramas p
Por dltimo se realiza la ecualizacion uniformegual se  cada capa oculta y del nimero de variables deasatida
puede decir que ayudara a realzar el contrate de [@tima capa. Todos esos factores son importantes a |

imagen. hora de determinar la configuracion de una red [M.
F(9) = [ Gnax— Gnin] Pp(9) + Gnin Birnbach, I. Hegouaburu, 2002].

Donde gax Y Onin S€ corresponden con los valores de I

intensidad m&ximo y minimo en el rango de niveles d O

gris de la imagen.

Wi

Unidades ocultas &

whyj

Unidades de entrada Ik

Figura 2. Preprocesamiento automatico. Figura 3. Red neuronal.

En la figura 2 se muestra resultado de aplicar €hsi se puede definir las estructuras de redes nele®
preprocesamiento en una imagen. como colecciones de procesadores paralelos cowsctad

entre si en la forma de grafo dirigido, organizaedotal
modo que la estructura de la red sea adecuadaepara
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problema que se esté considerando [M. Birnbach, heuronas de salida. La K-nésima neurona de salida (1
Hegouaburu, 2002]. <K <M) es entrenada con salidao (mientras todas las
otras neuronas de salida son entrenadas con caloyr
Las conexiones que unen a las neuronas que fornen upara patrones pertenecientes a la K-nésima clasa. U
red neuronal tienen asociado un peso, que es diapee Unica neurona es suficiente para los problemas que
que la red adquiera conocimiento [P. Britst, 2005]. involucran dos categorias de clasificacion [R. Karet
at, 2000].
El mecanismo mas comln de entrenamiento usado para
redes multicapas es el algoritmo de BackpropagatiorEl perceptron multicapa permite realizar clasifioaeis
Los pesos son actualizados por las capas ocultas gsebre problemas no lineales, mientras mas capdtocu
adoptan el mecanismo de retropropagacion que edaig posea la red neuronal el problema sera mas sinmple d
sefial desde la capa oculta. Ha sido mostrado cque laeparar (figura 4).
redes multicapas, dan flexibilidad en las dimenssode
las redes neuronales, ofreciendo una aproximac®n d Estructura XOR Clases
capacidades asintéticas. Esta demostrado que un 5
perceptron de dos capas (una oculta) es adecwaco c
una aproximacion universal para funciones no les§l. X
Kung, et at, 1998]

Un perceptrén multicapa tiene la siguiente estractu

e Sefial de funcion: es la sefial que se propaga de la
entrada hacia la salida. O

« Sefial de error: son las generadas por las neudenas
salidas y que se retropropagaran en forma de ajuste
de las conexiones sinapticas hacia la entrada lcon e
fin de ajustar la salida obtenida lo mas fielmente

salida deseada. Figura 4. Interpretacion geométrica de los roletade
capas ocultas.

Asi cada neurona de salida y de la capa oculta esta

capacitada para realizar dos tipos de calculosderdo 5 4 caracteristicas de la imagen

a la sefial que recibe, si es una sefial de funed Um

calculo hacia delantefofward pass), si el calculo es | 5 imagen radiografica se forma mediante la absorcié
hacia atras serédckward pass). Las neurona_s,de la capa que experimentan los tejidos al paso de la radiacié
oculta usan como regla de propagacion la sum@gentgen. Segun la cantidad de radiacion absorbida,

ponderada de las entradas con pesos sinépﬂrpog, objeto (tejido) puede resultar, radiopaco (RO),
sobre esa suma ponderada se aplica una funcion dejiolucido (RL) o radiotransparente (RT).

transferencia de tipo sigmoide, que es acotadaaen |

respuesta. « Cuando el objeto haya absorbido una infima cantidad
de rayos x, llegan a la pelicula casi la totalidados
rayos, el tono sera oscuro y se tratara de un guerp
radiotransparente (cavidades aéreas).

Cuando el objeto absorbe una mediana cantidad de
rayos y el tono es gris el cuerpo sera radiolucido
(tejido organico no calcificado).

Cuando el cuerpo absorba la totalidad o gran
cantidad de rayos X y el tono sea claro o blanco el
cuerpo sera radio opaco (tejido inorganico, tejido
calcificado).

Basicamente el algoritmo de retropropagacion se bas
la minimizacion de un error por medio de una ténic
clasica de optimizacion llamadkescenso de gradiente.

Es decir, la idea principal consiste calcular losose
adecuados de las capas a partir de los erroressde |
unidades de salida, el secreto consiste en evésar
consecuencias de un error y dividirlas entre toldss
pesos contribuyentes.

El aprendizaje de la red neuronal se puede espcific
como una funcién de aproximacion donde el obje@iso
aprender una funcion desconocig®™ - R (0 una
buena aproximacion de la misma) desde un conjuato
pares de entrada/salida S = N(y) | X' OR", yOR} [R.
Parekhgt at, 2000].

El grado de tonalidades esta en relacion y depestle d
Ogrado de absorcién de rayos X por parte del teidanto
mas absorbe el tejido menos radiacion llega a liayte

y el cuerpo sera radioopaco, cuanto menos absdrbe e
tejido mas radiacién llega a la pelicula y pordato el

e ial ferro seré radiolucido.
La clasificacion de patrones es un caso especial de

funcion de aproximacion, donde la funcion de sajids
restringida por una d& (M >2) valores discretos (o
clases). Una red neuronal para resolver probleipae$
de clasificacién tiene N neuronas de entrada, y

Teniendo en cuenta esta caracteristica de la imdgen
rayos X, se utilizara la misma para obtener inf@igra
Iv?obre los tejidos mostrados.
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La capa de entrada esta compuesta por K neuronas para la capa de salida se puede tener una solanaear

entrada, dicho valor se obtiene en base a: lasmegi dos neuronas.

definidas para la imagen (subdivisiones de la imager

la cantidad de operaciones estadisticas aplicadasha 2.5 Entrenamiento

regidon, mas una neurona correspondiente a la posia

la mama (derecha o izquierda) y un conjunto de treEl aprendizaje supervisado se caracteriza por un

neuronas correspondiente al tipo de tejido (dedepso  entrenamiento controlado por un agente externo

glandular y glandular). (supervisor o maestro) que determina la respuasta q
deberia generar la red a partir de una entrada

Las caracteristicas de cada una de las subregiomes sleterminada. El supervisor comprueba la salidaded

obtenidas en base a informacién proporcionada ger |y en el caso de que ésta no coincida con la deseada

tejidos que son representados por los pixeles de [@ocederd a modificar los pesos de las conexiamoesel

imagen. La extraccion de la informacion de las meggo fin de conseguir que la salida obtenida se aproxnte

se realiza mediante medios estadisticos: deseada [P. Britost at, 2005].

* Media: que es el valor medio de los datos. El método propuesto para el sistema es el apreediogj

« Sesgo: es el error sistematico que ocurre con muclg{ror, el cual consiste en ajustar los pesos de las
frecuencia. conexiones en base a la distribucién del error réiad

+ Curtosis: mide si los valores de la distribuciothes €ntre las respuestas deseaday fas correspondientes
mas o menos concentrados alrededor de los valorégspuestas actualeg.O
medios de la muestra.

* Varianza: mide la distancia existente entre los Ng

; 2
valores y la media.
Eq -1 ( fq - Oq )

La media esta definida por la siguiente funcion:

q=1
_ in Los datos de entrenamiento son mamografias obtenidas
X= — por la Asociacion de Andlisis de Imagenes Mamogaafi
n (MIAS), consiste en 322 imagenes de las cuales 55

deberan ser analizadas para obtener mas informa@an

El sesgo se define: ) ; !
g dicha informacién se procede a entrenar la redomelir

n Z{(xi— X) 3 Para el entrenamiento de la red neuronal se dedsan [a
sesgo = Y, ; o
g (-1 (n-2) ) siguiente informacion:

* Error de parada: es el error de salida aceptabke par
La funcion curtosis esta definida por la siguiente el entrenamiento, por debajo de este error el

expresion: entrenamiento es detenido y se considera que los
pesos convergen.
B n*(n-1) - X) \ 4 3*(n-1y + Cantidad de ciclos: establece la cantidad de ciclos
T (n-1)(n-2)n-3) Z( T (-2 (n-23) maximos que la red tiene para aprender.
« Momento: se da a cada conexién alguna inercia o
Por Gltimo la funcién varianza esta dado por: momentum, de tal forma que su tendencia a cambiar

de direccidon con mas pendiente descendente se vea
promediada con las “tendencias” de cambio de
_ 2 (X —X)2 direccion obtenidas con anterioridad. El parametro
- —1 momentum debe estar entre 0 y 1 [M. Birnbach, I.
(n-1) Hegouaburu, 2002].
e Ratio de aprendizaje: es un valor entre 0 y 1zatilo
El sistema ofrece la posibilidad de generar difeent en la distribucién del error (regla delta).
topologias de redes multicapas #8, donde N es la
cantidad de capas), estd caracteristica le peralite El proceso de entrenamiento se evalla cada milsgiclo
usuario investigar nuevas arquitecturas. obteniendo informacion sobre los ultimos diez rdlas,
realizando una evaluacion sobre la media, de tahdo
Como se ha mencionado la informacién de la imagenue se pueda determinar la velocidad de convergeleci
(regiones) es introducida en la red, por ejempdmamna la red, permitiendo detener el entrenamiento y caae
imagen dividida en 16 regiones se tienen 69 (16-*14+  con un nuevo conjunto de pesos.
3 + 1) neuronas incluyendo el termino independiente
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2.6 Ejecucion de la red aplicacibn y la posibilidad de introducir nueva
informacion estadistica que mejore la lectura dge la

El sistema permite generar diferentes arquitectyras, imagenes.

lo que se evallan diferentes redes, teniendo entxue

que ciertos factores al momento de definir una auevg, Bibliografia.

arquitectura.
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