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Abstract— Breast cancer is one of the more aggressive diseases
with a high worldwide death rate in women. The early detection
and timely treatment are the best methods to save life patients.
Thus, the development of a new technique for medical research
can represent an invaluable tool. The aim of this paper is to
present an accurate and efficient numerical technique based in
The Fast Slant Stack Transform as an aid to detect spiculated
masses and architectural tissue distortion hidden in digital
mammograms. This technique is efficient because performs this
task in a very short computer processing time. The technique is
validated testing 50 study cases taken from a scientific medical
mammogram database. Finally, a sensitivity analysis confirms
the accuracy of the here proposed technique as a promising one
option particularly in developing countries where digital
mammograms are highly preferred for the reduced diagnostic
costs.

Index Terms— The Radon Transform, Fourier Transform,
image analysis, breast cancer detection.

I.INTRODUCCION

1 cancer de mama es una de las mayores causas de muerte

de mujeres tanto en paises desarrollados como en vias de
desarrollo [1]. Estadisticas del 2019 presenta cifras que 2.08
millones de nuevos casos son diagnosticados anualmente en
mujeres de todo el mundo, relacionando un total de 626,679
muertes debidas a esta patologia [2, 3]. En México, la tasa
actual de cancer de mama en mujeres es de 27,283 con un
namero de muertes de 6,884 aumentando a diario [1-4].

Un problema al que se enfrenta un médico radidlogo en el
estudio del cancer de mama es la identificacion de masas
espiculadas (SM, por sus siglas en inglés) y distorsion de la
arquitectura del tejido mamario (AD, también por sus siglas en
inglés), ambos escondidos en mamografias digitales con un
alto contenido de ruido por la medicion del aparato. Cuando
esto ocurre, usualmente el paciente puede terminar en una
biopsia dolorosa y costosa que puede producirle un dafio
permanente fisioldgico y psicologico.
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La probabilidad de aciertos de un radidlogo en la deteccion de
estos problemas es aproximadamente del 75% [5- 8]. El
problema aqui es que cierto tipo de masas espiculadas a
menudo pueden tener un grado avanzado de evolucion interna,
pero muestran de manera simultanea una estructura externa
intacta y saludable [5-9]. En algunos casos el cancer de mama
no siempre exhibe un patron de trauma. Incluso, durante las
tomas de las mamografias, cuando el equipo médico requiere
que la paciente comprima con mucha presion su pecho contra
las placas del aparato, lo cual provoca que se oculten los
sintomas iniciales. En esta situacion, la interpretacion de un
radiologo suele ser una tarea muy complicada [8, 10]. Por lo
tanto, el diagnostico asistido por computadora es una
herramienta muy util, sin embargo, con multiples retos de
investigacion aun poco explorados. A pesar de que muchos
investigadores se han dedicado a reducir el indice de error en
la probabilidad de aciertos para la deteccion del céancer
utilizando técnicas computacionales complejas atin no se han
podido reducir los indices de falsos positivos en dichos
estudios [9-10].

En este articulo se presenta una nueva técnica basada en la
combinacion de la Fast Slant Stack Transform (FSST) y filtros
de espiculacion radial (SRF) para detectar masas espiculadas
(SM) y distorsion arquitectonica del tejido mamario (AD) de
forma clara como una herramienta de apoyo para la
investigacion en el diagnostico asistido por computadora.

En las 50 pruebas realizadas en este trabajo la técnica
propuesta obtuvo una precision mejorada en la probabilidad de
aciertos del 92.1% para SM y 85% para AD con respecto a
otras técnicas previamente propuestas basadas en la
Transformada Discreta de Radon (DRT) [11]. La técnica
propuesta consiste en los siguientes pasos:

*  Pre-procesamiento de datos de las mamografias para
suavizar, homogeneizar y reducir el ruido.

*  Mejoramiento en identificacion de tejidos espiculados
adicionalmente al uso de la DRT con la FSST [11].

*  Deteccion de patrones espiculados en el tejido mamario
con distorsién arquitectonica a través de filtros de
espiculacion radial [12, 13].

Finalmente, la técnica propuesta se valida cuantitativamente
con respecto a Sampat, et al., [6-8] y Karssemeijer et al. [14]
considerando 50 mamografias digitales de pacientes con
distintos trastornos mamarios obtenidas de la base de datos
(The mini-MIAS database of mammograms) [15].
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II. TEORIA DE LA TECNICA MEJORADA

Los datos obtenidos de la imagen mamografica en estudio
se deben pre-procesar para suavizar y homogeneizar las
estructuras formadas por los pixeles de la imagen. Primero se
utiliza un filtro Gaussiano con una ventana de conectividad de
3x3 y posteriormente se reduce el ruido con un filtro de
mediana con la misma conectividad.

A. Umbral Optimo

El principal problema en el analisis de imagenes médicas
consiste en extraer las regiones de pixeles del fondo de la
mamografia original. Por lo tanto, se aplica un proceso de
segmentacion para separar la region de la mama del fondo de
la imagen eliminando el area del musculo pectoral de la con
un umbral numérico [12, 13]. La condiciéon matematica del
umbral T para la imagen binaria en escala de grises f{x,y) se
logra al etiquetar los pixeles correspondientes al objeto
principal de interés con '1' y con '0' para los pixeles que estan
en el fondo:

_(Lsi:f(x,y)>T
B(x'y)_{o,si:f(x,y) ST} M

Este problema se resuelve aplicando el criterio del umbral
optimo de Ofsu [12]. Este es un método en el que se elige un
valor de umbral optimo minimizando la varianza de los
niveles de gris para cada clase, que se definen como la suma
ponderada de las varianzas:

0f = wo()a§ (t) + w0t (1) (2)

donde la probabilidad de la ocurrencia de los niveles de gris
wo,; se define como:

t—1 L-1
wW®=) P  @®O=)pD. @)
i=0 i=t

En términos de la distribucion de probabilidades p(i) como
también de w; el momento de orden cero de la clase ksima ¥
del momento de primer orden y; se asocian a los valores de
los niveles de gris, hasta el kim0 nivel como sigue:

0'13 =02 - O-v%/(t) = wo (o — ,UT)Z + wy (g — ,UT)Z €))
= wo () w; (O [pe(®) — i, (OI* (5)

donde la intensidad promedio de cada clase y la intensidad
promedio de toda la imagen se definen por:

ho(6) = z? ©)
i=0
L-1 (l)

=) 1= ™)
i

pr = ) i-pQ) (8

B. La region Sembrada de Crecimiento (SRG)

Para obtener un diagnodstico preciso de una mamografia
digital se requieren diferentes tipos de enfoques del tejido
mamario de la paciente tomados desde distintos angulos [1-4].

La primera vista es la proyeccion Media Lateral Oblicua
(MLO), que representa el area del musculo pectoral con
diferentes niveles de gris. Por lo tanto, es importante eliminar
las etiquetas innecesarias de la imagen original para evitar
falsas detecciones. Sin embargo, un inconveniente de las
técnicas de segmentacion es la homogeneidad de las regiones
de la imagen [12, 13]. En este trabajo se implementa el
método de Region Sembrada de Crecimiento (SRG, del inglés,
seeded region growing) [13]. El crecimiento de las regiones
consiste en formar grupos de pixeles de la imagen para
construir una imagen mejorada. Este procedimiento comienza
con la eleccion de un conjunto de pixeles llamados semillas.
Aqui se considera que la direccion de la posicion del seno
(izquierda o derecha) permite el recorte de los bordes en la
imagen. Posteriormente, se evaluan las intensidades de los
pixeles de las primeras 10 columnas del lado izquierdo y lado
derecho, respectivamente mediante A, = X7, X%_, f(x,¥) y
A = 23y X¥-n-n f(x,¥). Si la suma del lado izquierdo es
menor que la del lado derecho A, < Az = D,, esto indica que
el pecho tiene una direccion hacia la izquierda. Por lo
contrario, la direccion seria hacia la derecha. Con este paso se
determina el lugar de siembra para el pixel semilla con mayor
intensidad de nivel de gris. Este proceso comienza con la
seleccion de los pixeles P, que atin no han sido asignados y
que son adyacentes en al menos en una region:

P= {(x,y) ¢ LkJR,- Inay ) LkJR,- - @] )
i=1 i=1

Entonces, la region de prueba seguiria creciendo si no se
detectan cambios repentinos en la intensidad de los pixeles.
Posteriormente, los pixeles que no estan dentro de la
proximidad de la region de segundo orden N(x, y) se comparan
y se re-asignan a una nueva region. Es importante enfatizar
que el éxito de esta técnica depende de la posicion inicial
donde se cultiven los pixeles semilla por primera vez.

C. Fast Slant Stack Transform

La contribucion mas importante en este trabajo, es la
busqueda de espiculas mediante un proceso de imagenes que
se interpreta como un problema de deteccion de estructuras
lineales [6-8]. La Transformada Discreta de Radon (DRT) es
muy utilizada en el analisis de imagenes de radar, sismicas,
geofisicas y médicas [11]. La caracteristica principal de esta
técnica es que, un evento lineal en el espacio coordenado se
puede representar mediante un simple punto en el dominio de
Radon [11]. Normalmente, la DRT es una funcién de f{x,y) €
R?, para Ry (p, 0) con p € Ry 0 € [0, m) de la siguiente forma:

Re(p,0) = ﬂ fx,y)8(p —x-cos(6) + -

+7y-sin()) dxdy (10)
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En [11] se menciona la importancia de contar con una
version discreta de Ry a partir de /=(I(u,v):-n/2<u, v<n/2). La
version discreta de la funcion f(x,y), para la DRA(X,y) de la
imagen de NxN seria:

N/2 N/2

fx,9)8(p — xcos(8) -+

DRy (p.6) = —ysin(8))

(11)

y=—-N/2x=-N/2

A. Averbuch et al. presentd una version de la Transformada
de Radon que puede procesar datos digitales. Esta herramienta
es mejor conocida como la Fast Slant Stack Transform (FSST,
por sus siglas en inglés) [11]. Este enfoque se basa en agregar
pixeles a lo largo de lineas de proyeccidon con pendiente
absoluta menor a “/” en funcion de los ejes x o y. La
transformada (11) se aplica para mover puntos discretos desde
el dominio espacial hacia una nueva representacion de lineas
discontinuas en el dominio de Radon, denominadas como
linogramas. Esta variante de la DRT, se aplicé por primera vez
en la ciencia sismologica. La DRT se aplica a varias
sinusoides intersectadas en un punto las cuales se transforman
a un espacio Rgqp,0), denominado como sinograma. En esta
variante de la DRT, 6 € [-/4, T/4):

$0.6) = [ 160 —x =y tan(@)axdy (12)

mientras, que para 6 € [r/4,3m/4), se tiene que:

$1(0,6) = [ F )80~ cotan(@)x —y)axdy (13)

Ajustando a un solo objeto Sf se define como:

Sf(p,0) O €[-m/4,1/4)

Sf(p,0) = {Szf(p, 0) 0 €[rn/4,3m/4)

(14)

D. Filtros de Espiculacion Radial

Combinando la FFST con un conjunto de filtros de
espiculacion radial (SRF) de coincidencia directa es posible
detectar distitnos patrones de espiculacion y distorsion en la
arquitectura del tejido mamario. Estos filtros se propusieron
por primera vez en M. Sampat et al., [6-8]. Sin embargo, en
este trabajo se descomponen en dos funciones ortogonales,
denominados como filtro de espiculacion radial coseno
(CSRF) y filtro radial sinusoidal (SSRF’) como:

CSRF = G(r,,0) * cos (0 * f) (15)
SSRF = G(ry,0) * sin(0 * f) (16)
la envolvente Gaussiana es:
G(ry,0) = exp (—(r —1)?/(2*0?))  (17)

con

r= {5y
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donde en las expresiones anteriores 7, es el tamafio del
parametro en pixeles, 8 = arctan (y/x), o es la desviacion
standard en pixeles y f es la frecuencia en ciclos por segundo.
Posteriormente, se aplican iterativamente nuevos bancos de
filtros CSRF y SSRF para obtener una deteccion precisa con
las mismas propiedades de g, 7oy f-

II1.

Las mamografias digitales procesadas en este trabajo se
obtuvieron de la base de datos The mini-MIAS database of
mammograms [15]. El tipo de tejidos en estudio son el graso,
graso-glandular y el denso-glandular. La serie de pruebas se
realizan en mamografias con masas normales, espiculadas y
con presencia de distorsion de arquitectura del tejido.

La Tabla I muestra en parte ciertos casos de estudio aqui
tratados segun el tipo de tejido y el grado de severidad o
trastorno. Las imagenes se digitalizaron en un borde de pixeles
de 200 micrones y se recortaron a un tamafio de 1024x1024
pixeles en un formato de Mapa Gris Portatil (PGM) [15].

A.  Filtrado de Imagenes

PROCESAMIENTO NUMERICO DE MAMOGRAFIAS

El filtrado se aplica para suavizar los datos en las imagenes,
reducir el ruido y mejorar el contraste usando el filtro de la
mediana con un nucleo de conectividad de 3x3. Con esto se
minimiza el problema de los bordes con la convolucion
utilizando una mascara de filtro y relleno de ceros.

La Fig. 1 (a) muestra la mamografia original en la que se
puede observar el ruido presente en forma de lineas verticales
cerca del area del pezon de la paciente y de las lineas
horizontales en la parte inferior derecha. La Fig. 1 (b) muestra
la secuencia de la misma imagen después de aplicar el filtro de
la mediana.

B.  Eliminacion de Objetos

En un paso inicial se deben eliminar los objetos
innecesarios en las mamografias como datos del paciente o la
prueba hacerca del tipo de mamografia: area, perimetro y el
centroide de todos los objetos presentes. Estos podrian
interferir en las siguientes etapas de procesamiento.

La Fig. 2 (a) muestra una mamografia original con objetos
(etiquetas y nimeros) [15]. Entonces, se aplica un umbral de
dos niveles para obtener una imagen binaria mejorada. Por lo
tanto, un valor de umbral 7 se calcula a través del método de
Otsu obteniendo la nueva imagen binaria en la Fig. 2 (b) [12].
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TABLA1
CASOS DE ESTUDIOS TOMADOS DE MINI-MIAS [15]
Anormalidad Ti :I;J:adsi tejtd; oo Total de
Tipo qe Malig Benig Gras Glandul Glandul Mal{lograf
Estudio no no [ ias
ar ar
Masas 1 5 7 7 19
espiculadas
DlSlOVS:lOn de 0 9 6 6 7 19
la arquitectura
Casos 0 3110 11 10 31
normales

Para identificar los elementos conectados en la imagen
binaria (segun su proximidad espacial), se utiliza el algoritmo
de Run length Encoder (RLE, por sus siglas en inglés) de
Matlab R2016a (9.0.0.34). En la Fig. 3 (a) se muestran los
elementos conectados a un mismo objeto digital dentro de un
rectangulo en color verde. La dimension del area de estos
elementos conectados entre si, se estima para poder definir los
objetos que no pertenecen al pecho de la paciente mediante
una comparacion entre areas. El drea mas grande es la region
de la mama la cual en promedio tiene 78,600 pixeles.

La Fig. 3 (b) muestra los objetos detectados en rectangulos
en color rojo con un area menor a la del pecho. Después, estos
objetos se eliminan de la imagen binaria. La Fig. 3 (c) muestra
la imagen binaria obtenida del proceso de extraccion de
objetos, después de multiplicar la imagen binaria con la
imagen original filtrada. Posteriormente, se segmenta con
respecto al fondo, lo que da como resultado un area del pecho
bien delimitada. Esto se observa en la Fig. 3 (d), la cual se usa
posteriormente para segmentar el musculo pectoral del seno.

C. Segmentacion del Musculo Pectoral

Para segmentar el musculo pectoral se implementa un
algoritmo basado en la region sembrada de crecimiento (SRG,
tratada en la seccion 2.2 de este trabajo) [13]. El SRG tiene un
alto rendimiento numérico cuando las regiones de la imagen a
eliminar se pueden delimitar previamente.

La Fig. 4 (a) muestra una imagen binaria del seno con parte
del musculo pectoral segmentado. Posteriormente, esta imagen
se multiplica con la imagen original filtrada en la Fig. 3 (d)
para obtener la Fig. 4 (b). Esta tltima se utiliza posteriormente
en el proceso de mejora en la identificacion de espiculas.

D. Mejoramiento en Identificacion de Espiculas

Este proceso se realiza aplicando la FSST en la Fig. 4 (b) en
la cual cada linea dentro de la imagen se representa apilando
otras lineas que se intersectan en un punto comtn. Se observa
que dichas lineas tienen un comportamiento "Bajo-Alto-Bajo"
por la presencia de espiculas [6-8]. El término “Bajo”
corresponde a un valor menor en magnitud y "Alto"
corresponde a valores mayores en intensidad dentro del area
de estudio. Posteriormente a la medicion de 19 mamografias
con distintas masas espiculadas se determiné que en promedio
el grosor (en valores de pixeles) para una espicula es de 12
pixeles.

La Fig. 5 (a) muestra la imagen de aplicar la DRT con un
valor de umbral global segtin el método de Otsu [12]. En esta

a)

Fig. 1. Imagen filtrada. (a) Imagen original (mdb195 tomada de [15]).
(b) Imagen con el filtro de la mediana aplicado.

a)

Fig. 2. Imagen conteniendo objetos. (a) Imagen original. (b) Imagen binaria.

imagen se observa que todavia existen regiones de tejido que
no cumplen con la restriccion de grosor y comportamiento
lineal. Entonces, se debe aplicar por segunda vez un umbral de
discriminacion. Aunque se continuan observando cierto tipo
de discontinuidades, pero ahora tienen un grosor especifico
correspondiente al valor inicial del umbral 6ptimo aplicado

En la Fig. 5 (b) se muestran los resultados de aplicar la DRT
inversa con un valor de umbral optimo 7 definido en [11, 12].
En esta imagen los tejidos tienen ahora una cierta forma y
grosor correspondientes al tipo de espiculas detectadas en esta
region de estudio de la mama.

Con el objetivo de obtener una imagen mejorada con ruido
reducido y espiculas bien definidas, se aplica entonces la
transformada FSST inversa en conjunto con filtros con umbral
de seleccion optima para la reconstruccion de la imagen en la
Fig. 5 (¢) [11].

Se observa que el método de la FSST es selectivo y
eficiente para reducir el ruido con filtros lineales despejando
las espiculas en el area, lo cual ayuda a reducir el numero de
falsos positivos en la deteccion.

E.  Deteccion de Masas Espiculadas

Considere la imagen la Fig. 5 (c) como prueba inicial para
el algoritmo de deteccion de masas espiculadas mediante la
técnica aqui combinada de filtros de espiculacion radial y la
FSST.

Este tipo de filtros se encuentran configurados de forma
adaptativa lo que aumenta la precision en la identificacion de
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.

a)

c)

Fig. 3. Resultados con el RLE en la imagen binaria. (a) Objetos detectados
en la imagen. (b) Objetos con area menor que el seno. (¢) Imagen binaria con
objetos borrados. (d) Region del seno segmentada.

B

cualquier tipo de masa estelar o espiculada en la region de
estudio. Una relacion promedio del tamafio de las masas
diagnosticadas en este trabajo a partir de la base de datos mini-
MIAS se determina como de 30 pixeles [15]. Por lo que los
bancos de filtros estan disefiados para este tipo de datos,
clasificando el tipo de masa a través de variar sus parametros a
diferentes escalas, tamafios y resoluciones.

La Fig. 5 (c) se filtra nuevamente para detectar las formas
lineales del tejido. Cada region en la imagen esta pre-definida
por una escala y magnitud para los bancos de filtros.

Una vez identificadas las N posibles masas existentes, se
procede a obtener las coordenadas de sus puntos maximos, los
cuales se marcan en la imagen mamografica que se muestra en
la Fig. 6 (a) para su analisis.

La Fig. 6 (b) muestra la mamografia resultante con 4

a)

Fig. 4. Imagen del musculo pectoral segmentado. (a) Imagen segmentada
binaria. (b) Imagen mejorada con musculo pectoral segmentado.

_db)
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posibles masas espiculadas detectadas. Estas atn no se han
confirmado como casos patologicos de estudio. Sin embargo,
los cuatro puntos en color azul en la imagen son una evidencia
de la convergencia del método propuesto para detectar las
espiculas dentro de la mama. Se marca entonces, un circulo de
color amarillo indicando la relacion aproximada del tamafio de
la masa, mientras que los circulos en color azul determinan la
posicion de las masas detectadas en la region de estudio.

A partir de las regiones detectadas, se procede a estimar la
region de interés (ROI, por sus siglas en inglés) de las masas.

Con el fin de extraer las principales caracteristicas para cada
tipo de lesion, se agrega una etapa de clasificacion adicional
en la cual se debe determinar si la region marcada corresponde
a un tumor maligno, o a una lesion benigna del tejido.

La Fig. 6 (c) muestra la ROI de la tercer masa detectada, la
imagen corresponde a la segmentacion de la lesion obtenida
con el método de Otsu [12].

La dimension de la region de interés es de 8080 pixeles.
Este tipo de lesion coincide con el diagnodstico obtenido en la
base de datos mini-MIAS [15]. La region de la lesion se
muestra identificada en la Fig. 6 (d), en la cual se observa que
el método enmarca de forma adecuada las estructuras que se
irradian hacia el exterior desde las "espiculas” en la masa
correspondiente [15].

IV. RESULTADOS

Los resultados en este trabajo se obtienen variando el nivel
del umbral de deteccion en las regiones de las mamografias
analizadas. Esto se determina mediante las curvas FROC de
rendimiento (por sus siglas en inglés, free response operating
characteristic) [5-12, 14, 15].

Para obtener dichas curvas se traza primero una curva de
referencia de la probabilidad de aciertos en funcion del
nimero promedio de falsos positivos obtenidos en el estudio,
los cuales se encuentran definidos en cada imagen en términos
de sensitividad [5-10, 14, 15].

La precision en la validacion de la técnica propuesta se
obtiene primero con respecto a los resultados obtenidos por
Sampat et al. y Karssemeijer et al. [6-8, 14]. Estos trabajos
son una referencia en la aplicacién de las transformadas y
filtros aplicados con métricas bien reconocidas de rendimiento
numérico para la DRT y FSST, de acuerdo con la validacion

a) = b)

Fig. 5. Ajuste de transformadas inversas. (a) DRT inversa con umbral
global. (b) DRT inversa con umbral optimo. (¢) FSST inversa con umbral
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a) b)

c) d)

Fig. 6. Deteccion de masas espiculadas (mdb195). (a) Imagen obtenida, (b)
Imagen con posibles masas detectadas. (c) ROI con masa espiculada
detectada. (d) Masa diagnosticada como positivo a espiculas.

cruzada propuesta previamente por Rangayyan et al. [9].

A. Validacion de las Curvas FROC

La técnica aqui propuesta se evalia con respecto a 50 casos
tomados de la base de datos mini-MIAS que se analizan en este
trabajo [15]. De los casos analizados, 10 tienen problemas de
distorsion arquitectonica del tejido mamario (AD), 9 casos
evidencian la presencia de masas espiculadas (SM) y 31 casos
corresponden a tejidos sanos.

La Fig. 7 (a) muestra las curvas FROC resultado del analisis
comparando el desempefio numérico de la DRT y FSST [6-
15]. En estas curvas se puede observar una clara reduccion en
el niimero de falsos positivos mediante la técnica FSST, con
una sensitividad del 80% presentando 8.5 falsos positivos por
imagen (FPi). Por otro lado, cuando se aplica la DRT se tiene
un indice de 11 FPi con una sensitividad similar.

Sin embargo, si se combinan el maximo nivel de etapas de
agrupacion con la técnica FSST, se observa una sensitividad
del 92.1% con 10.5 FPi, mientras que con la DRT se obtiene el
87.4% con 12 FPi, como lo muestra la Fig. 7 (b).

En la Fig. 7 (c) se muestran las curvas FROC para los casos
positivos diagnosticados con AD. En esta figura la técnica
FSST produce resultados mas precisos que la DRT al reducir
el nimero de falsos positivos. En este caso, la sensitividad de
la FSST es del 80% y con un indice de 10.5 FPi mientras que
la DRT requiere de un 13.5 FPi con una sensitividad mayor.

La Fig. 7 (d) combina la etapa de agrupaciéon méaxima con la
FSST reduciendo el numero de FPi con una sensitividad del
85% para un indice del 8.5 FPi. Esta reduccion es mas alta en
comparacion con la obtenida con la DRT del 81% pero con
aproximadamente un 3.5 de FPi menor.

B.  Desemperio Numérico

La Fig. 8 muestra el desempefio numérico de los métodos
implementados con la DRT y FSST con respecto al tiempo de

—FSST
09 |- DRT

LE X - et
07
08

05

Sensitividad

04

! Reduccién |
03 de Falsos

Positivos
02

01

a)

Sensitividad

b)

Sensitividad

Reduccién |
de Falsos
Positivos

c)

Sensitividad

d)

Fig. 7. Curvas FROC. a) Masa Espiculada (SM). b) SM+agrupamiento de
regiones maximas c) Distorsion arquitectonica del tejido mamario (AD).
d) AD+agrupamiento de regiones maximas.

procesamiento #(s) en el eje vertical de la imagen. En el eje
radial externo se correlacionan la complejidad de cada técnica
(la cantidad de operaciones realizadas) por cada algoritmo en
la estacion de trabajo utilizada. [6-8, 11].

El rendimiento numérico se obtuvo de una estaciéon de
trabajo (WS) corriendo Matlab R2016a (9.0.0.34) Procesador
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Fig. 8. Desempefo numérico del DRT y FSST. Tiempo de
procesamiento (eje vertical) y complejidad (eje radial externo).

Intel (R) Core (TM) 17-4770 CPU de 3.40GHz Memoria RAM
16 GB, Sistema Operativo Windows 7 de 64 bits (win64).

De estas curvas es evidente que el tiempo requerido con la
FSST es notablemente menor que el utilizado por la DRT en
este tipo de aplicacion.

La Tabla II muestra el desempeflo computacional de dichas
técnicas. Estas pruebas numéricas se obtuvieron para el caso
de la deteccion de anomalias en los tejidos adiposo, graso-
glandular y denso-glandular obtenidos de la Tabla 1.

C. Eficacia del método

El analisis de datos permite obtener una comprension del
comportamiento y tendencias de las curvas FROC en la Fig.7
aplicado a los 50 casos bajo estudio de mini-MIAS [15].

Por el tipo de distribucion cuasi-exponencial de los datos en

100,
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Fig. 9. Eficacia del método. a) Error relativo. b) Modelo pronosticado
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la Fig. 9a se evalua la eficacia del método FSST con respecto
a la DRT mediante el criterio del error relativo porcentual
(YoError,=[1-(fpri/frsst)]x100) donde fprr es cada una de las
curvas FROC calculadas con la DRT, mientras que frssr son
las curvas FROC calculadas con la FSST.

De la curva FROC 3 con el menor error relativo porcentual
en la Fig. 9a se obtiene un modelo de prondstico preciso que
permite extender el analisis de 50 a 100 mamografias
duplicando el rango de 15 FPi a 30 FPi como se muestra en la
Fig. 9b.

En la Fig. 9b se compara el comportamiento de los modelos
inicial para 15 FPi (en la linea azul punteada) y el modelo
extendido (linea negra continua) para 30 FPi segin Ila
generalizacion de la distribucion exponencial de Weibull [16].
Ambos modelos se encuentran dentro del intervalo de
confianza (lineas rojas de frontera) las cuales enmarcan la
probabilidad de falla en la estimacion. Esto implica que es
posible extender el analisis a otros conjuntos de datos mayores
de mamografias digitales sin aumentar la tasa de riesgo por
error en el modelo pronosticado [16].

D. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este articulo se presenta una técnica de apoyo para
métodos basados en clasificacion de multi-dominio y multi-
objetivo en la deteccion oportuna del cancer de mama en
mamografias digitales.

La técnica aqui propuesta basada en la FSST es eficiente y
numéricamente precisa, logrando un indice de sensitividad
para la deteccion de masas espiculadas del 92.1% en
comparacion con la DRT del 87.4%.

En el problema de deteccion de distorsion de la arquitectura
del tejido, la sensitividad alcanzada con la FSST es del 85%
mientras que con la DRT es del 81%. Por lo tanto, en este
sentido, el uso de la FSST es una opcion prometedora con la
ventaja de no necesitar una etapa de preclasificacion.

Por otro lado, un inconveniente de aplicar la técnica aqui
propuesta ocurre cuando se procesa la informacion que rodea
el area del pezon en la mamografia digital. Cuando esta area
no se encuentra segmentada previamente, puede dar lugar a un
falso positivo, debido a la similitud que se tiene con un tejido
sano. Sin embargo, esto se puede evitar aplicando la
segmentacion de imagenes sucesivas.

Los casos de estudio aqui tratados arrojaron resultados mas
precisos que con respecto a otros algoritmos previamente
propuestos para el caso del tejido con un alto contenido graso-
glandular.

TABLA1I
DESEMPENO COMPUTACIONAL

Método Sensitividad Sensitividad FPi Tiempo-

utilizado Maixima Promedio CPU
Sampat 87% 83.6 8.2 70.4s
et. al.
Karssemeijer 96% 82.6 2.86 93.6s
et. al.
Técnica 92% 86 5 54.2s
Propuesta

En cambio, el peor desempefio numérico se obtuvo en el
caso del tejido denso-glandular. Lo cual se debe a los niveles
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de color gris combinados en las espiculas y presentes también
en las glandulas mamarias. Tomando en cuenta estos aspectos,
los resultados en estudios con procesamiento digital de
imagenes pueden confundirse con ciertos tejidos sanos. Sin
embargo, este problema se puede resolver agregando una
etapa de pre-clasificacion a la mamografia original.
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