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RESUMEN
La presente revision de esquemas de clasificacion analiza los algoritmos y
métodos mas utilizados dentro de la deteccion automatica y clasificacion
supervisada de anomalias en imagenes de mamografias. Para ello, se
propone el analisis de 36 articulos cientificos en base a su metodologia de
clasificacion, considerando ademas que estas publicaciones se encuentran
indexadas en revistas reconocidas en los dltimos cinco afios. El estudio se
ha dividido en cuatro etapas. La primera etapa es el preprocesamiento, que
incluye las bases de datos utilizadas para entrenamiento y pruebas. Ademas,
describimos los métodos de filtrados como la ecualizacion de histogramas
(escala de grises) y el filtro Gabor, entre otros métodos que han brindado
resultados eficientes. La etapa de los algoritmos de extraccion de caracte-
risticas presenta coincidencias en la utilizacion de la transformada discreta
de coseno y la transformada discreta de ondicula entre otros algoritmos
que se han utilizado para esta tarea. Para los algoritmos de clasificacion,
se resalta la utilizacion de las maquinas de vectores de soporte. En adicion a
la revision de expresiones matematicas desarrolladas en esta investigacion,
una de las contribuciones de este trabajo reside en proporcionar una lista de
clasificadores hibridos, que resultan de la combinacion de los clasificadores
convencionales. Finalmente, se describen las métricas de evaluacion como
la curva receptora de caracteristicas operativas y la precision, que son
indicadores cuantitativos del desempefio de los algoritmos revisados en este
trabajo investigativo.

PALABRAS CLAVE: Algoritmo de clasificacion, cancer de mama, extraccion de
caracteristicas, mamografia, reconocimiento de patrones.

ABSTRACT
The present revision of classification schemes analyzes the algorithms and
methods most used within the automatic detection and supervised classifi-
cation of abnormalities in mammaography images. To do this, we propose the
analysis of 36 scientific papers based on their classification methodology,
considering also that these publications are indexed in recognized journals in
the last five years. The study has been divided into four stages. The first stage
is preprocessing, which includes databases used for training and testing. In
addition, we describe the filtering methods such as histogram equalization
(grayscale) and the Gabor filter, among other methods that have yielded
efficient results. The stage of feature extraction algorithms presents coinci-
dences in the use of the discrete cosine transform and the discrete wavelet
transform, among other algorithms that have been used for this task. For the
classification algorithms, we highlight the use of the support vector machine.
In addition to the review of mathematical expressions developed in this
research, one of the contributions of this paper is to provide a list of hybrid
classifiers, which result from the combination of conventional classifiers.
Finally, we describe the evaluation metrics such as the receiver operating
characteristic curve and the precision, which are quantitative indicators of
the performance of the algorithms reviewed in this research.

KEYWORDS: Algorithm classification, breast cancer, feature extraction,
mammography, pattern recognition.
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INTRODUCCION
Enelafio 2017, el cincer de mama tuvo una pre-
sencia alarmante a nivel nacional e internacio-
nal, llegando a ocupar el segundo lugar entre los
tipos de cancer mas ordinarios en las mujeres.
Esto demuestra que por cada 10 diagndsticos de
cancer realizados, un cancer positivo de mama
fue detectado (Thomaz, Carneiro, & Patrocinio,
2017). El incremento de los decesos por esta en-
fermedad, ha llamado la atencién de las autori-
dades de salud en el Ecuador. Las cifras sobre el
cancer de mama de acuerdo ala base de datos de
la Sociedad de Lucha Contra el Cancer (SOLCA)
de la ciudad de Guayaquil en el afio 2012, pre-
sent6 una tasa de mortalidad de 11 muertes por
cada 100.000 habitantes, con una incidencia del
38% en las mujeres cuyas edades se encuentran
entre 50 y 64 anos (Torre et al., 2015). Frente a
este escenario, existe la necesidad de mejorar
los esquemas de diagnéstico.

La mamografia es el método de deteccién
tempranamasutilizado cuandonoexisten sinto-
mas de por medio, contribuyendo al aumento de
la expectativa de supervivencia del paciente. Con
los tltimos avances de la inteligencia artificial,
los algoritmos de aprendizaje automadtico han
alcanzado una gran acogida en el diagnéstico
asistido por computador CAD, a través de tareas
como: segmentacién, deteccién de bordes, redi-
mensién y ecualizacién de imagen; permitiendo
que los algoritmos de reconocimiento puedan
categorizar automaticamente los diagnoésticos,
ya sean estos: malignos, benignos y normales
(Pérez, Benalcazar, Conci, & Fiallos, 2016).

El objetivo de este trabajo es la revision de es-
quemas de clasificacién de tejidos cancerigenos
en imagenes de mamografias mediante la des-
cripcién de diferentes etapas como el preproce-
samiento, sefialandolas técnicasde filtrado que
se aplican. En esta misma linea, se presenta las
bases de datos de mamografias mas utilizadas
para la clasificacién de diagnésticos. Ademas,
se describe los algoritmos de extraccién de
caracteristicas y de clasificacién, identificando
las métricas aplicadas para la evaluacion de sus
rendimientos. Con ello, se pretende sintetizar
los métodos seleccionados, valorando su desem-
pefio en el proceso de identificaciéon de tejidos
cancerigenos en las mamografias.

PREPROCESAMIENTO DE LA IMAGEN
En esta etapa, se busca mejorar la calidad de la
imagen paraasegurar un adecuado procesamien-
to de los datos durante la fase de clasificacién (Pé-
rezetal., 2016). A continuacién, se describen las

bases de datos mas utilizadas, asi como también;
los filtros que se aplican para reducir la distorsion
en las imagenes de mamografias.

BASES DE DATOS
La base de datos de la Sociedad de Andlisis de
Imagenes de Mamografias (MIAS, por sus siglas
en inglés), fue elaborada por una asociacién de
investigadores que brindan aportes desde Gran
Bretana e Irlanda del Norte. La base de datos esta
comprendida por 322 imagenes digitalizadas que
tiene como tamanode 2.3 GB, con una dimensién
de 1024 X 1024 pixeles. Con una disminucién de
200 micrones de pixeles, se pueden encontrar en
un Archivo Piloto de Preprocesamiento de Ima-
genes Europeas (PEIPA, con sus siglas en ingles)
en la Universidad de Essex (Malar, Kandaswamy,
Chakravarthy, & Giri Dharan, 2012).

La Base de Datos Digital para la Deteccién de
Mamografia (DDSM, por sus siglas en inglés),
se ha construido con la finalidad de brindar
un apoyo a los investigadores conscientes de la
necesidad de la deteccién de anomalias en ima-
genes de mamografias. Los involucrados en este
proyecto son el Hospital General de Massachu-
setts, los Laboratorios Nacionales de Sandia y el
Departamento de Ciencias de la Computacién e
Ingenieria de la Universidad del Sur de Florida.
Cuenta con 2.500 diagnésticos donde muestran
ambos senos debidamente ordenados con los da-
tos del paciente: edad al momento del estudio,
clasificacién de la densidad mamaria ACR, ca-
lificacién de su utilidad para las anormalidades
(Khan, Mendes, Zhang, & Chalup, 2017).

De acuerdo a los 36 articulos académicos que
han sido revisados, 20 de ellos han presentado
coincidencia con la base de datos MIAS, siendo
esta la mds utilizada. La base de datos DDSM
presenta 11 coincidencias quedando en segun-
do lugar. A continuacion, se presenta una tabla
que muestra el resultado de las coincidencias
sobre la revisién de los articulos.

TABLA 1. BASES DE DATOS MAS UTILIZADAS PARA EL ESTUDIO DE
CANCER DE MAMA

AUTORES NOMBREDELA  NUMERO DE
BASE DEDATOS  IMAGENES
UTILIZADAS
Edward J. Kendall* y cols., Mellisa Pratiwi ~ Mammographic ~ 2017
y cols., Arden Sagiterry Setiawany cols.,,  Image Analysis
Blagojce Jankulovski y cols., Maria G. Saciety (MIAS)
Perez y cols., Muhammad Talha, Pelin (Unido, 2008)

Gorgel y cols., Lugman Mahmood Mina

y cols., J. Subash Chandra Bose y cols.,
Sharanya Padmanabhan y cols., loan Buciu
y cols., Mohamed Meselhy Eltoukhy y cols.,
Jae Young Chai y cols., Weiying Xie y cols.,
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Daniel Levy y cols., Saeid Asgari Taghanaki 1820
y cols., Salabat Khan y cols., Edward J.

Kendall* y cols., Baljit Singh Khehra y

cols., loan Buciu y cols., Zhang Lifeng

y cols., Gabriele Magna y cols., Danays

Barbara Costa Alonso y cols., Weiying Xie.,

Maryam Mahsal Khan y cols.,

ElSistema de Generacién de Informes y Datos de
Imagenes de Mama (BI-RADS, por sus siglas en
inglés) fue elaborado por el Colegio Americano
de Radidlogos como un aporte a la sociedad para
la estandarizacién de los informes de mamo-
grafias. Mediante una estrategia de categorias
de valores 0-5, se muestran los niveles de cancer
de mama clasificados segin los niveles al que
pertenece el diagnoéstico establecido, tal como
se aprecia en la Tabla 2.

TABLA 2. CATEGORIZACION Y DESCRIPTOR DE BI-RADS

CATEGORIA

DE BI-RADS DESCRIPTOR DE BI-RADS

0 Estudio incompleto

1 Descubrimiento negativo

2 Descubrimiento benignos

3 Descubrimiento probablemente benigno, seguir evaluacion a
los 6 meses.

4 D_escthimiento sospechoso, es recomendable aplicar una
biopsia.

5 Descubrimiento que sugiere firmemente la presencia de cancer.

Nota: Elaborado por el Colegio Americano de Radiologos, (Radiologia).

FILTROS DEL PREPROCESAMIENTO DE LA IMAGEN
El objetivo del preprocesamiento es mejorar la
calidad de la imagen, para eliminar elementos
que no forman parte de la informacién. Para
cumplir este proposito, se realiza un filtrado
sobre la imagen para prepararla para la fase de
extraccion de caracteristicas.

ECUALIZACION DEL HISTOGRAMA (ESCALA DE GRISES)
Es un método conocido por su estudio estadis-
tico que aporta en la transformaciéon de una
imagen. Su propésito busca mejorar el contras-
te de una imagen tomando en cuenta todos los
valores de intensidad. Para la adquisicién de
una distribucién uniforme del histograma de
la imagen, se aumenta el brillo y contraste de
objetos muy brillantes u oscuros. Todo este pro-
ceso se lorealiza con la finalidad de obtener una
imagen con un balance perfecto de los pixeles
blancos y negros. Es de conocimiento general
que los niveles de gris son agrupados entre 0
que es negro y 255 que es blanco (Pérez et al.,
2016) . Dentro del grupo de articulos que se ha
investigado, se aprecia que la ecualizacién de

histogramas es un método bastante utilizado.
A consecuencia de esto, algunos autores com-
binan esta ecualizacién con métodos externos
para llegar al 6ptimo resultado.

La segmentacion a través de un valor umbral
(Método de Otsu), ayuda a fragmentar los pixeles
de una imagen en escala de grises. Existen dos
clases de valor de intensidad de umbral: umbral
global, umbral local o adaptativo. El umbral
global se denomina también como umbral fijo
(T) pues genera una imagen con niveles de gris
del pixel, cuyos valores estan entre (0,1) siendo
una imagen binaria (Narifio, 2016). El umbral
local o adaptativo se utiliza cuando la distribu-
ci6én es binomial a causa de la iluminacién que
se presenta. Segun los autores en (Narifio, 2016),
se debe fragmentar la imagen en subregiones
para obtener un umbral éptimo para cada una
de las partes implicadas. La asignacién del um-
bral local no considera el tamario o la forma del
algoritmo, ademds se le asigna un umbral para
cada subregién. Otra manera de estimar el valor
umbral se explica al considerar el histograma
bimodal y se itera a lo largo del histograma para
calcular asi la varianza de pesos dentro de cada
clase o modo de Otsu. Cuando la varianza alcan-
za el valor minimo entre dos clases, se obtiene el
valor de umbral 6ptimo (Narifio, 2016).

TECNICA DE LIVE-WIRE
Esta técnica utilizada por (Diaz Sotolongo,
Cércel Carrasco, Martin Alfonso, & Pérez Pé-
rez, 2014), hace un seguimiento de bordes que
permite la segmentacién de la imagen con una
minima interaccién. La ventaja es que tiene
un operador de reconocimiento continuo al al-
goritmo de delineacién automatico. Este autor
ha utilizado la técnica para obtener el contorno
y centro de la lesién, que son empleados como
primer paso para la deteccién de elementos de
referencia de la imagen.

Esta técnica estd compuesta por una funcion
de costo local que agrega un costo menor a la
caracteristica de la imagen (bordes y expansién
formando un limite entre los objetos de interés).
El siguiente paso es la interpolacién con la fun-
cién spline para la representacion de la curva
continua que demuestra la aproximacién del
contorno del objeto. La curva extraida nos sirve
para calcular los puntos de referencia (Pérez,
Valdés, Guevara, Rodriguez, & Molina, 2007).

FILTRO GAUSSIANO DOGS
Enlainvestigacién de (Madrigal-Gonzalez, Prada-
Vasquez, & Fernandez-McCann, 2013) se ha utili-
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zado la diferencia de dos filtros gaussianos DoGs
con diferentes desviaciones estandar. Estos filtros
se usan para detectar regiones con contraste. En
este trabajo se buscan regiones que corresponden
alos puntos brillantes de laimagen. La diferencia
de filtros gaussianos esta dada por (1):

—(@®+y) —(+y?)
7
01"

DoG(z,y) = cie 2f —cre 27 1)

Los resultados demuestran que la relacion
entre las desviaciones estandar o (1)y og_(2) es
determinante para la deteccién de los locales
maximos. Se considera que para todo I(x_i,y_i)
€V, se calcula el promedio p (x,y) y la desviacién
estandar a(x, y) y se establece un umbral local
U(x,y) (Madrigal-Gonzalezetal., 2013) mediante
la ecuacion (2):

U(z,y) = Bu(z,y) + Co (z,y) )

Los valores de B y C fueron encontrados en los
resultados de la base de datos y sus valores
fueron 0.2 y 4.5, respectivamente. Se analizan
distintos valores de U(x,y) para cada una de las
posicionesI(x_i,y i)delaregién demarcada por
la ventana V (Madrigal-Gonzélez etal., 2013).

FILTRO HOMOMORFICO
Es un filtro poco conocido pero muy ttil para
manejar el contraste de las mamografias (Gor-
gel, Sertbas, & Ucan, 2015). A continuacién, se
presenta en la ecuacion (3):

D*(u,v)

H(U,U) = (yn - y:)[l - Cic( Dj

N+ @3)

Donde D 0 es una distancia determinada del
origen de la transformada y D(u,v) es la distan-
cia desde el punto (u,v) al centro del rectangulo
de frecuencias donde la constante c se encarga
de controlar la nitidez de la pendiente de la fun-
cién de filtro cuando transita entre los valores
previamente definidos de 0.5y 2 para los para-
metros y_H (alto) y y_L (bajo) respectivamente
(Gorgel etal., 2015).

FILTRO DE MEDIANA
Es un filtro no lineal utilizado para remover el
ruido de una imagen sin distorsionar el resto de
pixeles. Ademads, los filtros de mediana se encar-
gan de eliminar los pixeles aislados que sean bri-
llantes u oscuros. El filtro de mediana adaptativo
segtin (Subash Chandra Bose, Shankar Kumar,
& Karnan, 2012), esta disefiado para superar los
problemas encontrados con el filtro de mediana
estandar. Lo que se diferencia en el filtro adapta-

tivo es que el tamano de la ventana que rodea a
cada pixel es variable. Si el valor es un impulso,
el tamarfio de la ventana se amplia. Si sucede lo
contrario, se siguen los siguientes pasos:

1. Elcentrode pixel de la ventana se evalia
para verificar si es impulso o no.

2. Sida positivo entonces el nuevo valor de
ese pixel en la imagen filtrada sera la
mediana de los pixeles en esa ventana.

3. Si el valor central no es un impulso,
entonces el valor del pixel se retiene en
laimagen.

4, Si es considerado un impulso, el valor
de escala de grises del pixel en la ima-
gen filtrada es el mismo de la imagen de
entrada.

El filtro de mediana adaptativo soluciona dos
veces mas el ruido de impulso de la imagen y
reduce su distorsion.

EXTRACCIGN DE CARACTERISTICAS
Esta etapa define patrones que caracterizan re-
gionesdeinterés(ROI), mediantelaobtenciénde
métricas que proporcionan una representacion
y descripcion matematica. Para este proceso, se
maneja algunos tipos de descriptores tomados
de los 36 articulos investigados, resaltando los
siguientes algoritmos:

TRANSFORMADA DISCRETA DE COSENO (DCT)
Este método es utilizado para convertir la
sefial en sus componentes de frecuencia. La
denominada DCT elimina la correlacién de la
informacién de la imagen. Las caracteristicas
generadas por la DCT se han utilizado para
reconocimiento facial, en donde se extraen los
coeficientes relevantes que forman los vectores
caracteristicos, reduciendo la dimensién de
las caracteristicas (Talha, 2016). EIl algoritmo
fragmenta la imagen en bloques de 64 bits, es
decir; estan compuestos de 8 filas y 8 columnas.
Este proceso disminuye la pérdida de la calidad
de la imagen (Talha, 2016).

Durante la etapa de resultados, se comprobo
que las caracteristicas obtenidas después de
la aplicacién de DCT, ayudaron a separar las
mamografias normales de las sospechosas de
cancer, dando asi una sensibilidad alta (Ken-
dall & Flynn, 2014).

TRANSFORMADA DISCRETA DE ONDICULA (DWT)
Este método es una transformacién lineal,
donde los datos de la imagen se fragmentan

~ | ALTERNATIVAS
7] ISSN: 1390-1915 « VOL. 19 « N.0 3 « 2018 « 72-83



~ | ALTERNATIVAS
1 1SSN: 1390-1915 « VOL. 19 « N.0 3 « 2018 « 72-83

OCHOA, Y. | RIVAS, W. | TUSA, E. | MAZON, B.

en sub-imdgenes y detallan la informacion
de las sub-bandas verticales u horizontales y
diagonales de la mamografia (Talha, 2016). La
DWT es un tipo especial de la transformada de
Fourier que representa una sefial en términos
de versiones trasladas y dilatadas de una onda
finita (denominada Wavelet). La transformada
de Wavelet u ondicula permite variar el tamario
de la ventana de analisis y puede medir las
variaciones en tiempo-frecuencia de los compo-
nentes espectrales, pero posee una resolucion
diferente (Mina & Isa, 2015).

La descomposicion de una imagen permite
separar valores como “deformaciones intrinse-
cas” o “factores extrinsecos”. Este proceso aisla
pequefios cambios que hay entre imagenes.
Cuando se aplica este método en 2D, primero se
usa el DWT 1D a lo largo de las filas de la ima-
gen, y después los resultados se clasifican en 4
sub-bandas, llamadas bajo-bajo (LL), bajo-alto
(LH), alto-bajo (HL) y alto-alto (HH) respectiva-
mente (Subash Chandra Bose etal., 2012).

HISTOGRAMAS
Los histogramas han sido utilizados por John
Arévalo y su grupo de investigacién (Arevalo,
Gonzalez, Ramos-Pollan, Oliveira, & Guevara
Lopez, 2015). El histograma de gradientes orien-
tados (HOQ) y el histograma de la divergencia
de gradiente (HCD) en comparacién con los
descriptores tradicionales generan resultados
optimos tanto en rendimiento como precisién.

HISTOGRAMAS DE ORIENTACION GRADIENTE (HOG)
Este histograma es utilizado especialmente
para la deteccién y reconocimiento de caracteres
numéricos. Su funcionamiento es calcular los
gradientes de la imagen, luego divide la imagen
en celdas cuadradas, es decir; en una cuadricula
de bloques, donde cada bloque esta descrito por
un histograma de orientacién de gradiente para
cada uno de los vectores. La mayor magnitud de
los gradientes tendra un impacto considerado
sobre el histograma. Dentro del proceso donde
las celdas son agrupadas en un bloque, los
histogramas que estan en el bloque son norma-
lizados y después concatenados formando asiun
descriptor de HOG (Arevalo etal., 2015).

HISTOGRAMA DE LA DIVERGENCIA DE GRADIENTE (HGD)
Este histograma describe imagenes mediante
la distribucién de la divergencia de gradiente
donde las imdagenes son divididas en regiones
concéntricas y cada region se describe por un
histograma. La forma de representarlas es con

dos variables i, j, y el angulo se mide entre el
vector de gradiente de la intensidad en i, j y un
vector que se dirige hacia el nicleo de laimagen
con origen eni, j (Arevalo etal., 2015).

FILTROS GABOR
Este filtro es el mas utilizado en el &mbito de
preprocesamiento de la imagen debido a la
eficiencia de la descripcién de textura de las
imagenes de mamografias segin (Barrena &
Valls, 2014). El propésito general del filtro es la
descomposicién de una imagen en multiples es-
calasy orientaciones para lograr el analisis de los
patrones de texturas (Khan et al. 2016; Tusa et al.
2014). Segun (Khan et al., 2016), los filtros Gabor
representan diferentes escalas y orientaciones
en micropatrones de ROIs. La féormula general
de los filtros de Gabor 2D est4 compuesta por un
centro gaussiano modulado por una exponencial
compleja (Barrena & Valls, 2014; Torrents-Barre-
na, Puig, Melendez, & Valls, 2016).

TRANSFORMACIGN ESFERICA DE ONDICULA (SWT)
Este método es considerado como un aporte a
la investigacién, generando combinaciones
multiescalares y analizando la deficiencia en
algunos procesos convencionales de ondicula
(Gorgel et al., 2015). Se ha comprobado que la
transformacion esférica de ondicula proporcio-
na una deteccién mucha mas eficiente y son
funciones que representan una sefal en mul-
tiples niveles de detalle, llamadas resoluciones
(Corgel, Sertbas, & Ucan, 2013)

MATRIZ DE CO-OCURRENCIA DE NIVEL GRIS (GLCM)
Es una técnica estadistica muy importante
para la obtencién de informacién de texturas
de imagenes de segundo orden. Son medidas
que considera la relacién de co-ocurrencia entre
grupos de dos pixeles de la imagen original a
una distancia dada. Ademas, se encarga de la
distribucién espacial de los niveles de gris en
unaimagen. Su funcién establece que i es el nu-
mero de filas y j es el nimero de columnas, Vi,j
es el valor de la celda (i,j) en la ventana; Pi,j es
la probabilidad en la celda (i,j); N es el niimero
de filas y columnas. Las medidas de texturas se
derivan de la matriz normalizada y se denomi-
nan: homogeneidad, contraste, disimilaridad,
GLCM media, desviacién estandar, entropia,
correlacién, segundo momento angular (ASM,
por sus siglas en Inglés) (Malar et al., 2012).
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La matriz co-ocurrencia segin (Padmanabhan
& Sundararajan, 2012), se ha utilizado para
calcular las caracteristicas de texturas que
describen la probabilidad conjunta de que los
niveles de grises, se producen en una direccion
0 a una distancia d (en ntmero de pixeles). La
probabilidad conjunta describe la frecuencia
con la que se produce un valor de pares de nivel
de gris entre pares de pixeles con una relacion
espacial relativa. En (Pérez, Benalcdzar, Tusa,
Rivas, & Conci, 2017), se utiliza este tipo de
caracteristicas de textura y una red neuronal
artificial para clasificar tres categorias de
tejidos: normal, benigno y maligno; con una
precision de 84.72%, utilizando el lenguaje de
programaciéon MATLAB (San Martin Cuenca &
Tusa, 2015).

MULTIRESOLUCION DE PATRONES LOCALES BINARIOS (LBP)
Este método de multiresoluciéon consiste en la
comparacion del pixel central con los vecinos,
donde el pixel central es tomado como el um-
bral con respecto a sus vecinos. Al comparar el
pixel central con el vecino se le asigna un valor
de uno, si el vecino es mayor o igual, caso con-
trario se le asigna un valor de cero. El operador
LBP produce 2n valores diferentes, donde n es
el nimero de pixeles en el vecindario del pixel
central. Luego se realiza una sumatoria de los
diferentes pesos obteniendo la representacion
de LBP de pixel (Choi, Kim, Choi, & Ro, 2012).

Este operador permite modificar los tama-
nos del area de interés y las vecindades para el
pixel de interés. La derivacion consiste en el es-
tablecimiento de los parametros Ry P, donde R
corresponde a la distancia o radio tomado a par-
tir del pixel origen y P es el niimero de vecinos
utilizados para el calculo de LBP. La distancia
y la distribucién de los vecinos se construyen a
partir de una circunferencia simétrica. Para va-
lores de R>0 y P>1, se pueden obtener diferentes
medidas de textura del area de interés, los cua-
les se denominan patrones uniformes debido a
que contienen como maximo dos transiciones
bit a bit de 0 a 1 o viceversa. La razén latente
de esto es que el nivel de gris cambia los pesos
que suelen ser constantes y no de forma brusca
(Choietal., 2012).

ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)
Es un método conocido por los estudios realiza-
dos y enfocados a una reduccién masiva de fal-
sos positivos (FPR, por sus siglas en inglés). Los
patrones LBPs elevan la eficiencia en la reduc-
cién de falsos positivos en diferentes regiones de

interés. Si se comparan los resultados con LBPS,
este presenta mejores promedios frente al PCA
en dos dimensiones (2DPCA) (Torrents-Barrena
etal. 2016)

PCA una transformacion lineal bajo la teoria
de mapas de alta dimensionalidad. EI PCA es
mas eficiente si es utilizado en clasificacion
para facilitar la deteccién por la exactitud y el
bajo tiempo computacional. Segin (Torrents-
Barrena et al. 2016), su estructura se basa en
dimensiones, donde la primera dimensién es
la componente principal que posee la mayor
varianza, mientras que las demas componentes
mantienen valores de varianza menores. La re-
duccién dimensional brinda buenos resultados
con el riesgo de disminuir la precisién.

LA TRANSFORMADA DE HOUGH
Esutilizada en la deteccién de curvas y ruido en
una imagen. Primero, los pixeles de los bordes
en la imagen se transforman a una imagen
binaria. Su objetivo es detectar puntos alinea-
dos que satisfacen la ecuacién de la recta. En el
experimento de (Xie, Li, & Ma, 2016), se aplica
la transformada Hough lineal para la deteccién
de musculo pectoral, y el limite de la masa se lo
detecta con Hough circular.

FILTRO ESPEJO EN CUADRATURA (QMF)
La imagen se desfragmenta mediante un banco
de filtros en sub-bandas frecuenciales que se co-
difican por separado. Gran parte de la informa-
cién estd comprendida en bandas frecuenciales
bajas y necesitan mayor resolucién, mientras
que las frecuencias altas requieren una menor
resolucién. Al sumarse las ganancias obtenidas
delos dos filtros, da un valor constante para evi-
taruna banda frecuencial atenuada. Este proce-
so se denomina filtro espejo (QMF), dividiendo
la senal en bandas para sub-muestrearlas (Pérez
etal., 2016).

FILTRO DE ONDICULA
Este filtro funciona a varias escalas mediante
la aplicacién de diferentes frecuencias. La
ondicula ortogonal descompone la imagen en
un conjunto de coeficientes independientes
que evitan la redundancia en la informacién a
través de caracteristicas eficientes. La mamo-
grafia se descompone en cuatro niveles y las
caracteristicas extraidas para la clasificacién
son la energia y la norma infinita para las cua-
tro componentes (Malaretal., 2012).
Es un método eficiente para la extraccién de
caracteristicas de multiresolucién asociadas
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a componentes de mayor frecuencia como las
microcalcificaciones (Zhang, Chen, Zhang, &
Zhang, 2012).

METRICAS DE LAS LEYES DE ENERGIA DE TEXTURA (LAWS)
Este método nos ayuda a extraer caracteristicas
secundarias de la imagen mediante la utiliza-
cién de filtros de mdscara. LAWS se elige por
su capacidad superior para extraer la textura
de una imagen. Entre las caracteristicas te-
nemos el color, forma o tamano. La textura es
muy importante para la clasificacién y para la
obtencién de informacién de la imagen. LAWS
utiliza un conjunto de mascaras de convolucion
de 5x5 para calcular la energia de textura, que
se representa por un vector de nueve nimeros
para cada pixel analizado de la imagen. Existen
4 caracteristicas principales que se pueden
analizar: borde, nivel, mancha y ondulacién
(Setiawan, Elysia, Wesley, & Purnama, 2015).

Las caracteristicas son representadas con
una letra mayuscula delante del nombre del
vector. Por ejemplo, el calculo del vector L5 es
resultado del promedio local ponderado, E5
vector indica bordes, el S5 detecta la mancha y
R5 detecta el vector onda. LAWS resta el prome-
dio local de cada pixel para producir una nueva
imagen procesada, en la que la intensidad
media de cada vecindario esta préxima a cero
(Setiawan etal., 2015).

El resultado muestra que LAWS proporciona
una mejor precisiéon que otros métodos simila-
res, como el GLCM. LAWS proporcionan 93.90%
precisién para normal-anormal y 83.30% para
clasificacién benigno-maligna, mientras que
GLCM solo proporciona 72.20% de precision para
normal-anormal y 53.06% para clasificacién
benigno-maligno (Setiawan et al., 2015).

ALGORITMOS DE CLASIFICACION
MAQUINA DE APRENDIZAJE EXTREMA ELM
El algoritmo ELM esta incluido en SLEN (siglas
delinglés: Single Layer Feed Forward), cuya velo-
cidad de aprendizaje es mil veces mas rdpida que
las redes convencionales de alimentacién antici-
pada. Los pesos de entrada y los sesgos de capa
oculta se pueden asignar al azar si las funciones
de activacién en la capa oculta son infinitamen-
te diferenciables pues se dice que tienen mejor
generalizacion (Xie, Li, & Ma, 2016).

Con N neuronas ocultas y una funcién de
activacion g(x), el ELM puede resumirse como
la asignacién de los pesos de entrada y sesgos
aleatoriamente, de acuerdo con la funcién de
densidad de probabilidad. En primer lugar, se

calcula la matriz de salida de la capa oculta H,
luego se calcula los pesos p=H T donde H’ es la
generalizacién inversa Moore-Penrose de la
matriz H.

Para el funcionamiento de ELM se necesita
definirlos parametrosautilizar como el niimero
de neuronas ocultas y la funcién de activacién.
Se han llevado a cabo estudios de investigacién
para optimizar los pardmetros anteriores por
medio de la variacién del nimero de neuronas
ocultas de 5 a 80 ingresos como nimero maxi-
mo para diferentes funciones de activacion.

Se ha probado que ELM posee mejor rendi-
miento frente a otros clasificadores existentes
como Bayes, Bayes ingenuo y las mdquinas de
vectores de soporte para tres diferentes carac-
teristicas extraidas: Matriz de dependencia
espacial de nivel gris (GLSDM, por sus siglas en
Inglés), filtro Gabor y técnicas de ondicula.

MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE (SVM)
Es un clasificador de gran alcance que es capaz
de representar relaciones entre las caracteristi-
cas con los modelos, generalizando una amplia
gama de aplicaciones en el mundo real, inclu-
yendo el reconocimiento y deteccién de rostros e
identificacién de voces (Zhang et al., 2012). Mu-
chasdelas caracteristicas suelen ser irrelevantes
o redundantes, aumentando la complejidad del
espacio de busqueda. Las SVM son muy sensibles
al ruido presente en los datos y son propensos a
la generalizacién excesiva. Ademds, se puede
degradar el rendimiento de la clasificacién con
el fin de atender este déficit (Khan et al., 2016).
El clasificador toma la entrada del vector que
es mapeado en un espacio de caracteristicas de
forma lineal o no lineal (Barrena, 2014), que esta
relacionado con la funcién del nucleo. Luego,
las caracteristicas se dividen en dos clases (Ka-
malakannan, Thirumal, Vaidhyanathan, &
Mukeshbhai, 2015) por el hiperplano, donde van
alojados los vectores de soporte (Zakeri, Behnam,
& Ahmadinejad, 2012).

Las SVM comprenden un método de estima-
cién en el proceso de clasificacién de datos. Asi,
se forma un hiperplano como la superficie de
decision de tal manera que el margen de sepa-
racién es entre el negativo y el positivo. Las SVM
utilizan las funciones del nticleo para predecir
los valores resultantes (Gorgel et al., 2015).

Otro experimento del clasificador SVM
donde utiliza una base radial como nticleo, se
construyé para evaluar la eficiencia de las ca-
racteristicas de la propuesta de Multiresolucién
LBP para la clasificacién de masas. Para lograr
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el menor error de generalizacién (Torrents-
Barrena et al., 2015), se ha aplicado 10 veces la
validacién cruzada a los valores de las caracte-
risticas en el conjunto de formacién con el pro-
posito de optimizar tanto el parametro asociado
de la funcién del nuicleo, como el pardmetro de
regularizacién. Las puntuaciones de salida
SVM se utilizaron como variable de decisién en
el receptor de caracteristicas operativas y asi
evaluar el rendimiento de la clasificacién (Choi
etal.,, 2012).

K VECINOS MAS CERCANOS (KNN)
Segun el estudio de (Madrigal-Gonzalez et al.,
2013), el clasificador K vecinos mads cercanos
(KNN) es usado para determinar el grado de
malignidad o benignidad de las microcalci-
ficaciones. En la etapa de clasificacién se le
asigna la clase de normal o anormal a cada
una de las microcalcificaciones sospechosas
obtenidas durante el proceso de segmentacién.
Ademads, emplea funciones de distancias como
parametros de asignacién de la clase. Durante
la fase de extraccién de caracteristicas, fueron
creadas un total de 7 métricas para cada una
de las microcalcificaciones sospechosas. Poste-
riormente, se procedié a calcular la distancia
de Mahalanobis. En este estudio, se analizé la
sensibilidad del algoritmo KNN, aumentando
el valor umbral k a ser menor o igual que K con
el fin de reducir las muestras de entrenamiento
auna pequena fraccién de la original.

RED NEURONAL ARTIFICIAL (ANN)
Es un paradigma de procesamiento de la infor-
macién que se compone de un gran nimero de
elementos de procesamiento altamente inter-
conectados (neuronas) que trabajan al unisono
para resolver problemas especificos. Una ANN
esta configurada para la aplicacién especifica
de reconocimiento o clasificaciéon de datos a tra-
vés de un proceso supervisado (Subash Chandra
Boseetal., 2012).

Esta red de propagaciéon de alimentacién
posee dos capas con funciones de transferencia
sigmoide tanto en la capa oculta como en la capa
de salida, 18 nodos de entrada y se entrena con
diferentes cantidades de neuronas en la capa
oculta en cada proceso de formacién, alcan-
zando el mejor resultado con 10 nodos ocultos.
Existen dos pasos de clasificacién: el primero
considera los datos normales y anormales y el
segundo, los datos anormales recogidos de la
primera clasificacién. Asi, se repite la clasifica-
cién para verificar si son benignos o malignos

(Setiawan etal., 2015). ANN entrena a las neuro-
nasartificiales usando una entrada definida. Se
calcula el mejor peso de cada neurona, de modo
que el error minimo pueda ser alcanzado. La
tasa de error puede ser estimada usando el error
cuadratico medio (MSE, por sus siglas en Inglés)
(Pratiwi, Alexander, Harefa, & Nanda, 2015).

Existen mejoras de este clasificador, como la
red neuronal de propagacién hacia atras (BPNN,
por sus siglas en Inglés). Este clasificador ajusta
el peso de cada neurona durante el proceso de
entrenamiento con el fin de minimizar el MSE.
Algunos estudios han demostrado que esta red
es mads robusta (Pérez et al., 2017; Pratiwi et al.,
2015).

BAYESIANO INGENUO
Este clasificador fue utilizado para calcular la
probabilidad de que la imagen mamografica
principal contenga una anormalidad. El esque-
ma de clasificacién debe dar una medida de con-
fianza de que laimagen contiene una anomalia.
Los clasificadores bayesianos ingenuos sencillos
no generan estas medidas de confianza. Por
ello, se construyé una red de clasificadores baye-
sianos ingenuos que se adaptara a las necesida-
des. El rendimiento de la red en la clasificacién
de imagenes conocidas, se utilizé para calcular
una estadistica de confianza de clasificacion
(Kendall, Barnett, & Chytyk-Praznik, 2013).
Para la evaluacién del rendimiento de la
red, se utilizé validacién cruzada dejando
uno afuera. Esta técnica separa los datos de
forma que para cada iteracién tengamos una
sola muestra para los datos de prueba y todo
el resto conforma los datos de entrenamiento.
Las caracteristicas calculadas a partir de mapas
de ondicula de una imagen, formaron las en-
tradas para el clasificador. Luego se construyo
la red de clasificadores pasando las salidas de
las imdagenes normales y sospechosas de un
clasificador a otros clasificadores adicionales
para su posterior analisis (Kendall et al., 2013).
Los autores en (Padmanabhan & Sundararajan,
2012) calculan caracteristicas estadisticas y de
textura, con el objetivo de analizar el efecto en
la etapa de entrenamiento de forma separada.
El propoésito es la identificacién de tres tipos de
clases: normal, benigno y maligno.

RED NEURONAL CONVOLUCIONAL (CNN)
Las redes neuronales convolucionales son un
tipo de red neuronal que se caracteriza por la
comparticion de los pesos que se convolucionan
a través de la entrada mediante una ventana de
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movimiento (Wahab, Khan, & Lee, 2017). Esta
propiedad convolucional aplicada en una capa
deagrupacién alcanzainvariancia traslacional,
que se adapta especialmente a las imdgenes. Es
importante destacar que la red convolucional
trabaja con cuatro capas que se detallan a con-
tinuacién: capa convolucional, la funcién de
activacién, capa de agrupacién, capa de salida
(Lévy & Jain, 2016).

La capa convolucional utiliza un filtro o una
matriz de pesos, que se desplaza a través de las
entradas de la capa anterior. De este modo, las
salidas resultan de calcular el producto punto
entre los pesos y las entradas (Qayyum, Anwar,
Awais, & Majid, 2017). Luego se aplica la funcién
de activacién que introduce efectos no lineales
sobre los elementos con el fin de producir un
mapa de caracteristicas, donde cada una de las
entradas se considera como la salida de una sola
neurona asociada a una pequenaregién local de
entrada (Wahabetal., 2017).

La funcién de activacién es una funcién no
lineal que se aplica a los elementos de convolu-
cién (Arevalo etal., 2015). La capa de agrupacién
reduce la complejidad computacional de una
CNN mediante la aplicacién de una o mas capas
de agrupacién a los mapas de caracteristicas
producidos por las capas convolucionales, dis-
minuyendo el tamafio de los mapas. La capa de
salida posee un numero de nodos igual al nud-
mero de clases en el conjunto de datos (Wahab
etal., 2017). Los autores en (Soriano et al., 2018)
utilizan una CNN para clasificar un banco de
1070 mamogramas obtenidos de la base de da-
tos DDSM entre las clases benigno y maligno.
El resultado de esta experiencia genera una
precision del 85%. Una segunda experiencia
propuesta por (Moya et al., 2017), utiliza 1000
mamogramas divididos en 5 clases, registran-
do una precisién del 97%.

RED NEURONAL DE ONDiCULA (WNN)
La red neuronal de ondicula es un tipo especial
de red neuronal con funciones de activacién.
Tienen generalmente una estructura de re-
troalimentacién hacia adelante con una capa
oculta. Las funciones de activacién se extraen
de una familia de ondiculas ortonormales.
Las funciones de activacién de ondiculas mas
comunes son las funciones Gaussiana, Gabor y
ondiculas Haar (Khan etal., 2017).

RED NEURONAL DE FUNCIGN DE BASE RADIAL (RBFNN)
Esta red neuronal posee una capa de neuronas
de funcién de base radial y una capa de salida

con un nodo para cada categoria o clase de da-
tos. Los autores en (Pratiwi etal., 2015) entrenan
esta red con 4 tipos de caracteristicas: ASM, co-
rrelacién, sumatoria de la entropia y sumatoria
de la varianza. La capa oculta tiene un niimero
variable de neuronas, de las cuales se han utili-
zado 84 imagenes, considerando que el niimero
de instancias en el conjunto de entrenamiento
es 85 (Pratiwi etal., 2015). La capa de salida con-
siste en un conjunto de nodos que se clasifican
de acuerdo a dos reglas:

si x>k entonces x=Fk (5)
st x<j entonces x=j

Losvalores de ky j representan valores umbrales
superior e inferior, respectivamente. La distan-
cia euclidiana se calcula a partir del punto que
se evalia al centro de cada neurona y se aplica
una funcién de base radial (RBF) a la distancia
para calcular el peso de cada neurona. General-
mente, la funcién Gaussiana es seleccionada
como funcion de base radial o funcién niicleo en
la mayoria de los estudios (Pratiwi et al., 2015).

ALGORITMOS HiBRIDOS DE CLASIFICACION

TABLA 3. DETALLES DE LOS ALGORITMOS HBRIDOS DE
CLASIFICACION

ALGORITMOS  DESCRIPCION

LM-MLFFBP  Dentro de esta investigacion, se realizaron 10 ensayos

y SM0-SVM  aleatorios para las microcalcificaciones benignas o
malignas. Los resultados experimentales compararon
el desempefio del clasificador SMO-SVM frente a
LMO-MLFFBP. Segin la tabla de test de Homer-Lemshow,
el algoritmo LMO-MLFFBP pertenece a la categoria de
rendimiento aceptable, mientras que SM0-SVM obtuvo el
mejor rendimiento (Khehra & Pharwaha, 2016).

(KNN) and En este estudio, KNN y el Bayesiano ingenuo no fueron
Bayesiano superiores en todas las condiciones. El Bayesiano ingenuo
ingenuo fue mas eficiente en la fase de operacion y presento mas
flexibilidad en los resultados. KNN obtuvo una sensibilidad
de 98% y una especificidad de 66%, mientras que el
Bayesiano ingenuo alcanzo una sensibilidad alta de 100%, y
una especificidad del 64% (Kendall & Flynn, 2014).
KNNYSVM  Los algoritmos alcanzaron tasas de clasificacion compara-
bles cuando sus caracteristicas se extraen manualmente
de las zonas cancerigenas. Logrando disminuir los falsos
positivos entre las imagenes que presentaban masas y
regiones normales (Eltoukhy & Faye, 2013; Jankulovski,
Kitanovski, Trojacanec, Dimitrovski, & Loskovska, 2012).
KNN, Esta combinacion de redes neuronales de aprendizaje
Bayesiano  competitivas fue muy satisfactoria para los autores de
ingenuo y este experimento. Las caracteristicas que se extrajeron
arbol de junto a los algoritmos utilizados lograron una precision
decision de clasificacion entre 96% y 100% (Kowal, Filipczuk,

Obuchowicz, Korbicz, & Monczak, 2013)
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CNNYSVM  Laclasificacion del SVM lineal de los elementos de
entrenamiento permite la validacion y el ajuste de parame-
tros. Luego las imagenes se propagan en la red donde las
activaciones de la capa pendiltima se extraen y se utilizan
como representacion. De este modo, la CNN se evaliia como
una estrategia de representacion. La ventaja que tiene SVM
es su bajo costo de implementacion computacional frente
al entrenamiento de toda una red CNN que es mas costosa
(Arevalo et al., 2015).

Se propone la combinacion de clasificadores SYM y EML
donde se ha comprobado que el clasificador EML da mejor
rendimiento en el reconocimiento de masas malignas y
benignos (Xie et al., 2016).

SYMYEML

METRICAS
Las métricas son utilizadas para evaluar si la
clasificacién de un sistema de decisién es co-
rrecta o incorrecta con el propésito de definir el
mejor rendimiento y hacer una prediccién mas
realista. Las métricas mads utilizadas dentro de
la deteccién de anomalias para evaluar el des-
empeno de los clasificadores son: el receptor de
caracteristicas operativas (ROC), que compren-
de Sensibilidad y Especificidad; y la precisién.

CURVA ROC
El 4rea bajo la curva denominada antiguamente
como AUC, debido a su gran acogida y su eficien-
cia es considerada como el método estandar para
evaluar el rendimiento de los sistemas de decisién
predictivos. La curva ROC se representa con la sen-
sibilidad que indica la funcién dela tasa verdadera
positiva y la especificidad la funcién de la tasa de
positivos falsos (Xie et al., 2016). Es importante
tener en consideracién los siguientes casos:

m TP es el caso positivo verdadero (Khehra
& Pharwaha, 2016).

m TN son los casos negativos verdaderos
(Kamalakannan etal., 2015).

m PN instancia clasificada como negativo
falso (Torrents-Barrena etal., 2015).

m FP instancia clasificada como positivo
falso (Torrents-Barrena etal., 2015).

PRECISION
La precisiéon aplicada a la detecciéon de anoma-
lias indica la confiabilidad que debemos tener
en los resultados (Fonseca et al., 2015). Es decir,
es la manera de evaluar el nimero de casos
positivos o negativos que existen dentro del
conjunto de imdgenes para adquirir un nivel de
precisién (Malar etal., 2012).

CONCLUSIONES
Larevision exhaustiva de los esquemas de clasi-
ficacién ha considerado un conjunto de 36 arti-

culos cientificos que han sido los elementos para
identificar las bases de datos mds recurrentes
por los investigadores. En su gran mayoria, las
bases de mamografias MIAS y DDSM presentan
un porcentaje de 90% de presencia entre los
articulos estudiados. Los métodos de filtrado
para la etapa de preprocesamiento sefiala a la
ecualizacion del histograma (escala de grises)
con cinco articulos de coincidencias. La etapa
de algoritmos de extraccién de caracteristicas
recoge los métodos convencionales en cinco ar-
ticulos como la transformada de coseno discreto
y la transformada de ondicula discreta. El filtro
de Gabor registra tres coincidencias de autores,
entre otros filtros mencionados anteriormente
que han demostrado rendimientos aceptables.
La etapa de algoritmos de clasificacién, segiin
el estudio, el clasificador mas utilizado son
las maquinas de vectores de soporte (SVM).
Ademas, se han encontrado algunas combina-
ciones de clasificadores convencionales que han
marcado una notoria precisién en los resulta-
dos. También se ha observado la presencia de
los clasificadores convencionales (ANN, RNA,
KNN).

Algunos autores han dedicado su atenciéon
para mejorar esos clasificadores convencio-
nales, y adaptarlos a sus necesidades como es
el caso de RBFENN, WNN. Se ha observado que
las redes CNN han tenido una gran acogida
en los ultimos cinco afios debido a su buen
rendimiento. La presencia de este clasificador
ha mostrado eficiencia en los resultados y su
proceso consta en extraer las caracteristicas de
la imagen siempre y cuando existe una base de
datos con abundante informacién. En base alas
métricas de evaluacién podemos conocer si el
resultado de la prediccion es exacto, validando
el desemperio de los algoritmos. Existe una mé-
trica conocida anteriormente como AUC que en
la actualidad se conoce como la curva de ROC (el
receptor de caracteristicas operativas) y la preci-
sién que intenta cuantificar el rendimiento de
los algoritmos.
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