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Algorithm for processing Mammography:
detection of microcalcifications

M. Bustamante, A. Rienzo, R. Osorio, E. Lefranc, M. Duarte, E. Herrera, G. Lefranc

Abstract— A new algorithm based in Creme Filter, is
proposed for breast cancer detection. The images obtained show
micro calcifications with better contrast, allowing a better
prognosis. The algorithm has only one parameter free, that
permitting to observe texture when parameter is changed.
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I. INTRODUCCION

l ] NO mundial de los es problemas el cancer de salud de

mama publica [1]. de pais La deteccion y a nivel temprana de
este tipo de cancer es un mecanismo importante de prevencion,
y que, normalmente, se realiza por medio de una mamografia.
La presencia de micro calcificaciones, en la imagen de mama,
son indicaciones de que hay cancer, en un 80% de
posibilidades. El problema radica en que las dimensiones de
las micro calcificaciones esta dentro del limite de resolucion
del sistema, lo cual dificulta un buen diagndstico temprano.
Ademas, como la mama es un tejido blando, los rayos X deben
ser de baja energia (maximo 30 kev), justo en el rango donde
el efecto fotoeléctrico, tiene una mayor probabilidad de
ocurrencia. Esto implica, que cuando un fotdn interactia con
un electréon, eyecta un electron del atomo, produciendo
vacancias. Esta vacancia produce el efecto de cascada de los
electrones superiores, emitiendo radiacion en el proceso, que
se dispersa, en todas direcciones. Una consecuencia de esta
radiacion, es la falta de definicion de la imagen que lleva a una
imagen sin contraste.

Al trabajar con imagenes digitales de mama, ha permitido
desarrollo de técnicas y algoritmos para la deteccion de cancer
[2]. El aumento de contraste en la imagen mamografica es un
requerimiento para un diagndstico adecuado, aplicando varias
técnicas para cambiar el contraste (o histograma), disminuir el
ruido y mejorar la imagen [3]. Se ha propuesto una
metodologia general para el aumento de contraste, en la region
de interés (ROI) en el interior de los cuerpos [4]. El modelo
considera radiacion dispersa (scattering) dentro del tejido que
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es propias de las condiciones geométricas. Esto implica que el
procedimiento, se basa en estas condiciones y no de la propia
imagen.

Otro método tiene cuatro pasos para obtener un aumento de
contraste: escalamiento de la imagen, segmentacion de la
region de la mama, cancelacion del ruido, y aumento del
contraste por el medio de la técnica CLAHE, y finalmente la
aplicacion de wavelet [5], [13]. Este procedimiento, aumenta
el contraste, pero se demora para poder observar la imagen, a
causa de los pasos del método. En general, lo métodos
presentados solo se concentran en el aumento de contraste,
considerando la propia naturaleza de la formaciéon de la
imagen. En imagenes radiologicas, las caracteristicas de
textura y formas son las mas importantes en el analisis de
imagenes médicas. Las técnicas para la caracterizacion de
texturas pueden ser utilizadas, desde la deteccion de bordes
usando los operadores Canny hasta los descriptores Sobel.

Para la identificacion de formas, se utilizan los descriptores
de Fourier, momentos estadisticos invariantes y filtrado
espacial escalado. También se utiliza las caracteristicas
derivadas de las matrices de coocurrencia, como de los filtros
de Gabor, wavelets y las caracteristicas de textura de Markov.
En las mamografias, se usa la densidad para detectar micro
calcificaciones. En la segmentacién de imagenes, la forma
puede ser una caracteristica muy potente.

El andlisis de texturas aplicada a imagenes esta relacionado
con la distribucion espacial de los niveles digitales presentes
en la imagen. Dependiendo de la seleccion de las
caracteristicas y la filosofia de la clasificacion, el analisis de
texturas en una imagen se clasifica en tres grandes métodos:
M¢todos  espaciales, métodos estructuras y métodos
estadisticos [9]. El analisis de texturas estadistico se basa en la
cuantificacion y caracterizacion de las propiedades estocasticas
de la distribucion espacial de los niveles de gris en una imagen
a través del célculo de descriptores estadisticos [10].

En trabajo anterior, los autores presentan un modelo que
describe la radiacion dispersa producida por aplicacion de
rayos X en una mamografia [6], [14]. La hipotesis del modelo
radica en que toda la radiacion dirigida a la placa debe sumar
la intensidad total 0. La dificultad en ese trabajo, que usa el
filtro de Bosso, es el tiempo que demora en la obtencion de la
imagen, lo que lo hace poco aplicable. En este trabajo se
presenta un nuevo algoritmo para la deteccion de céncer de
mamas, basado en el Filtro Creme. A partir de un indice del
filtro, se obtienen imagenes que muestran en forma mas
contrastada, sin agregar ruido adicional, permitiendo ver micro
calcificaciones tipicas de cancer de mamas, en un tiempo
adecuado. En el estudio de textura, el valor n=4, ha mostrado
un valor extremo que depende esa la caracteristica. Esto puede
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permitir desarrollar un indice de control del algoritmo. Se
implementan tres descriptores estadisticos, los cuales estudian
la relacion de un pixel con su entorno, y caracterizan la
suavidad, rugosidad, la textura, etc.

II. EL MODELO DE DISPERSION

La hipotesis del modelo matematico que describe la
radiacion dispersa producida por aplicacion de rayos X en una
mamografia, plantea que toda la radiacion dirigida a la placa
debe sumarse la intensidad total I, [6]. Aplicando la misma
hipotesis, se propone una variante, un modelo de dispersion
descrito por la ecuacion (1):
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donde I(x,y) es la intensidad en el pixel (x,y) k, y n son
constantes, r es la distancia radial al punto (x,y) (figura 1) y
donde n es el indice del filtro.

(1

Fig 1: Esquema de la accion de r(x,y) en la imagen

Perfiles de Hillbert pata distintos n, y con k=1

-10 ] 0 5 10

Fig. 2: Perfiles del filtro para los n de la tabla 1

Aplicando la hipétesis a la ecuacion 1El perfil de intensidad
asociado a Ip(x,y), se muestra en la figura 2. El eje X, esta
distancia al pixel (x,y). Note que cuando la distancia r es 7
(r=7), no hay mayor contribucion a la dispersion.

Aplicando la hipétesis a la ecuacion 1, se obtiene ecuacion 2
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donde la funcion F(n,k) viene dado por la expresion, para n>2
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En la expresion (2) se igualan elementos de una matriz. En
la expresion de F(n, k), k estd asociado a una matriz, es decir
por cada pixel (x,y) con intensidad I(x,y), debe haber un valor
k(x,y) asociado al punto (x,y). De la expresion (2), despejamos

k(x,y): p
kixy) = | S g (2F ) )
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En la aplicacion del algoritmo a una imagen, para un valor
de n fijo. Se define una matriz M de 7x7, ya que por la
ecuacion (1), se sabe que para r>7, no hay mayor aporte a la
intensidad dispersa. La intensidad In(x,y) del nuevo pixel de la
nueva imagen viene dado por la ecuacion 5.
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Como el valor de k(x,y), el algoritmo no es lineal, ya que
depende del punto (x,y).

III ANALISIS DE TEXTURA

Un sistema para analizar la textura debe seguir tres pasos. El
primer paso es la elegir una region de interés (ROI). El
segundo paso es la extraccion de caracteristicas de las
estadisticas de primer orden (FOS) son la media, la desviacion
estandar, la asimetria, kurtosis, etc.; y las caracteristicas
extraidas por el método de las matrices de co-ocurrencia de
nivel de gris (GLCM) son contraste, correlacion, energia,
homogeneidad, etc., y las caracteristicas extraidas de
transformada wavelet Haar son 2D energia de descomposicion
de los componentes horizontales, verticales y diagonales. El
tercer paso es proceso de clasificacion. Normalmente este paso
lo realiza un médico. Existen sistemas automaticos para
realizar lo mismo. Uno de ellos es el Soporte lineal Vector
Machine (SVM) es una técnica de clasificacion para clasificar
las masas mamarias benignas y malignas. El rendimiento se
evalua en términos de precision, especificidad, sensibilidad,
valor predictivo positivo y valor predictivo negativo [10]. La
textura de las imagenes de grises se determina basadas en la
matriz de co-ocurrencia (Pij ). Esta matriz de frecuencias tiene
un pixel (i) con un nivel de gris, que aparece en una relacion
de espacio especifica con otro pixel (j) de nivel de gris. Las
matrices de concurrencia son medidas de segundo orden
porque consideran parejas de pixeles vecinos, separados una
distancia d y en un determinado angulo. Por tanto, las matrices
de co-ocurrencia pueden revelar ciertas propiedades sobre la
distribucion espacial de los grises en la textura de la imagen.
La matriz de concurrencia esta dada por la ecuacion 6:

P{i.'!} - ['E {.'I‘,. 9}.1 E‘;*,."i?}l F{].‘,.ﬁ'} -i,] {1.1?}-!}] (6)



2462

Las matrices de co-ocurrencia del nivel de gris (GLCM) son
utiles para el andlisis textural de imagenes La matriz de co-
ocurrencia se define como: cuenta el nimero de la
combinacion de la intensidad i y j que se da en cierta distancia
de niveles de grises y a cierta orientaciéon normalizados al
numero total de cuentas. A partir de Pij, normalizado usamos
indices de textura siguiente [8]:

Z Z (i _j )P i, j
Segundo momento angular (ASM): | J

Pi’j
220

Momento de diferencia inversa (ISM): { J

i

zzpi,jlog(Pi,j)
j

Entropia:

Para la obtencion de los indices de textura, aplicamos el
algoritmo GLCM asociado al programa ImageJ [].

Por otro lado, la técnica de momentos asociado a las
imagenes, también se puede aplicar en este contexto.
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IV. APLICACION DEL ALGORITMO A MAMOGRAFIAS

Para procesar las imagenes y aplicar el algoritmo, se utilizd
el programa MATLAB. La matriz k(x,y) (ecuaciéon 5)
depende del valor de n. Es por esto que el programa va aplicar
el procesamiento con los valores de n=3,4,5 y 6 a las imagenes
de fantoma (figura 3), con microcalcificaciones mdb006.

Fig. 3: Sin microcalcificaciones. Fig. 4: con microcalcificaciones

En las figuras de las regiones enmarcadas de las figuras 5
(mdb218) y 6 (mdb209), de la base de datos [7], se ven las
micro calificaciones.

Fig. 5 y 6: Mama con micro calcificaciones
V. IMAGENES RESULTANTES. TEXTURA

Las imagenes resultantes obtenidos para n=3,4, 5 y 6 son:
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Fig. 7 (a) n=3 Fig. 7 (b) n=4 Fig.7()n=5  Fig. 7(d)n=6 Como se puede apreciar, en la figura 8 (b) (n=4) tenemos un
Como se ven en las figuras 7 a, b, ¢ y d, existe un aumento de  mejor contraste de esta imagen. Se ven tejidos internos, en

contraste. La Fig. 7 a con n=4 (figura 7 b) se aprecia mejor las  comparacion a la imagen original. Las imagenes (figura 8, ¢ y
microcalcificaciones en comparacion de las otras imagenes.

Para una mama sin lesion (fig. 4) se ve en Fig. 8a

d) aunque hay contraste, hay perdida de informacion
Figura 8 (a) Imagen resultante para n=3 Figura 9 (a) n=3 Figura 9(b) n=5. Figura 9 (c) n=6

Las imagenes resultantes de la figura 5, para n=3, 5y 6
(figuras 9(a), (b) y (c) se aprecia un mejor contraste

En este caso, para n=4, el contraste es mejor. Como se en la
imagen figura 10, se resalta una lesion, que se resalta una
lesion, que se observa mejor constatada respecto del entorno

Figura 8 (b) Imagen resultante para n=4

Figura 10. Imagen resultante de n=4

Figura 8 (c) Imagen resultante para n=5 Un resultado similar se obtiene con la imagen de la figura 6.

Existe un aumento en el contraste, de modo que se aprecia
Figura 8 (d) Imagen resultante para n=6 mejor las lesiones (microcalcificacion).

Figura 11 (a) n=3 Figura 11 (b) n=5 Figura 11 (d) n=6



2464 IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 16, NO. 9, SEP. 2018

Sin embargo, para n=4 (figura 12), se observa mejor las
lesiones.

Figura 12, imagen para n=4

En general, con los valores dados del indice n, vemos que
se obtiene una mejor apreciacion de las lesiones para el valor
de n=4.

En el estudio de la textura, aplicando el algoritmo GLCM
del imagelJ, con un radio 2 y angulo 0°, se obtuvo la tabla
siguiente, para los indices ASM, ISM y Entropia.

Tabla I: Resultados de los indices de textura de cada imagen:
original y resultante

S ,mbd006 _— [fantoma

UCUUI j\*\v} WIVTTICTITY \JGBUI |\°|v} WIUITICTY

momento | diferencia momento | diferencia
n angular inversa Entropia angular inversa Entropia
0 0,19 0,722 3,979 0,008 0,431 6,422
3 0,192 0,703 3,988 0,107 0,581 5,067
4 0,237 0,767 3,085 0,116 0,59 4,429
5 0,192 0,703 3,97 0,107 0,537 5,138
6 0,192 0,701 3,951 0,102 0,591 5,335
n mbd218 mbd209
0 87 598 5132 11 464 6943
3 0,087 0,593 5,091 0,13 0,652 4,976
4 0,153 0,714 3,811 0,208 0,792 3,143
5 0,087 0,576 5,218 0,129 0,624 5,072
6 0,087 0,574 5,19 0,128 0,649 5,078

Como se observa en la tabla I, los indices tienen un
maximo en n=4 para ASM, Entropia y un minimo para ISM.
Esto concuerda con el hecho que en n=4 se observa un mejor
contraste de las imagenes, como se ve en las imagenes
resultantes. Debiera explorarse valores fraccionales, de este
modo podria desarrollarse un criterio de contraste para un
mejor diagnodstico. La textura de mamas se caracteriza por la
variacion espacial dentro de una imagen mediante la
extraccion de informacion.

Ademas, se calcula los 7 momentos de cada imagen
resultante, obteniendo las siguientes tablas:

Tabla IT: momento 1

n Fantoma mdb218 mdb209 mdb006 mdb233
0 0,00101 0,00125 0,00160 0,00149 0,00177
3 0,00101 0,00127 0,00173 0,00161 0,00200
4 0,00101 0,00133 0,00183 0,00173 0,00217
5 0,00108 0,00157 0,00214 0,00207 0,00254
6 0,00117 0,00174 0,00239 0,00237 0,00283

Tabla lll: momento 2

n Fantoma mdb218 mdb209 mdb006 mdb233
0 2,16E-07 2,86E-07 5,01E-07 7,42E-07 7,77E-11
3 2,22E-07 2,83E-07 5,72E-07 8,34E-07 1,12E-10
4 2,22E-07 3,07E-07 6,43E-07 9,67E-07 1,71E-10
5 2,50E-07 4,19E-07 8,68E-07 1,35E-06 3,21E-10
6 2,93E-07 5,07E-07 1,08E-06 1,74E-06 4,97E-10
Tabla IV: momento 3
n Fantoma mdb218 mdb209 mdb006 mdb233
0 1,68E-10 1,77E-10 4,70E-10 4,96E-11 4,16E-12
3 1,69E-10 1,82E-10 6,86E-10 5,99E-11 2,05E-11
4 1,71E-10 2,13E-10 8,68E-10 5,92E-11 3,06E-11
5 2,16E-10 3,38E-10 1,49E-09 5,64E-11 8,26E-11
6 2,80E-10 4,46E-10 2,24E-09 5,88E-11 1,49E-10
Tabla V: momento 4
n Fantoma mdb218 mdb209 mdb006 mdb233
0 4,72E-12 2,19E-11 6,41E-11 2,18E-11 4,16E-12
3 5,81E-12 2,50E-11 5,93E-11 2,79E-11 2,05E-11
4 5,77E-12 2,90E-11 6,40E-11 2,48E-11 3,06E-11
5 7,38E-12 4,11E-11 8,72E-11 1,48E-11 8,26E-11
6 8,93E-12 5,23E-11 1,16E-10 1,25E-11 1,49E-10
Tabla VI: momento 5
n Fantoma mdb218 mdb209 mdb006 mdb233
0 -1,12E22  560E-22 1,06E-20 4,49E-22 7,34E-23
3 -162E22  6,29E-22 1,13E-20 6,63E-22 8,83E-22
4  1,62E-22  9,33E-22 1,12E-20 4,07E-22 2,14E-21
5 21522  1,91E-21 3,11E-21 6,15E23  1,30E-20
6  -343E22  2,51E-21 254E-20  -2,27E-22  3,94E-20
Tabla VII: momento 6
n Fantoma mdb218 mdb209 mdb006 mdb233
0  -1,98E-15 = 1,12E-14  -211E-14 | 1,82E-14 1,40E-15
3  253E-15  1,26E-14  -360E-14  245E-14 2,26E-14
4  251E-15  1,53E-14  -4,80E-14  2,30E-14 3,26E-14
5  -3,06E-15  254E-14  -8,05E-14  1,47E-14 1,11E-13
6  4,10E-15  351E-14  -1,05E-13  1,11E-14 2,32E-13
Tabla VIII: momento 7
n Fantoma mdb218 mdb209 mdb006 mdb233
0 7,19E-23  -1,24E-21  -348E-21  -556E-22 1,42E-23
3 8,21E-23  -1,56E-21 3,88E-21 9,25E-22  -4,26E-22
4 8,20E-23  -2,08E-21 1,01E-20 -8,57E-22  -5,60E-22
5 2,02E-22  -4,45E-21 3,12E-20 -4,23E-22  -3,35E-21
6 2,87E-22  -7,58E-21 5,35E-20 2,49E-22  -9,99E-21

En general, los momentos presenta una divergencia a partir
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de n=4. Como se ve en el grafico (figura 13).

Momento 2
3,00E-06
2,50E-06 == Fantoma
S 200E-06 —o— mdb218
g 150E-06 mdb209
é 1,00E-06 —4— mdb006

oo Bl —— s
0,00E+00
0123456789

n

Figura 13: Grafico de momento 2.

V. CONCLUSIONES

Se ha presentado un nuevo algoritmo para la deteccion de
microcalcificaciones de mamas, basado en el Filtro Creme. A
partir del indice n del filtro, se obtienen imagenes mas
contrastadas, sin agregar ruido adicional, permitiendo ver
micro calcificaciones tipicas de cancer de mamas.

En el estudio de textura, el valor de n=4, ha mostrado un
valor extremo (maximo o minimo) que depende de esa la
caracteristica. En cada imagen se determinan tres valores de
textura de la imagen resultante, basado en la matriz de co-
ocurrencia. Esta matriz refleja las ocurrencias dadas de un
valor de nivel de gris entre los vecinos de un pixel
determinado. El propdsito es ver la relacion entre los valores
de textura y el indice n. Con los tres valores de textura son los
momentos angulares segundo, los momentos de diferencia
inversa y la entropia de la imagen, con un radio de 2 y un
angulo de 0°. Los resultados se comparan.

El algoritmo aporta imagenes mejor contrastadas, sin
agregar mayor ruido y dependiendo del valor de n se resaltan
distintas estructuras, y existe un valor extremo en n. El
procedimiento aplicado es para valores de n enteros. Debiera
explorarse para valores fraccionales. Ademas, en el calculo de
los momentos asociado a las imagenes, se ha visto que a partir
de n=4, existe una diferencia. Esto da un campo de
investigacion para buscar un valor de un Optimo de la
caracteristica de la textura.
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