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Abstract

Since the microcalcifications are primary indicators of presence of cancer of breast, its detection is important
to prevent and treat the disease. This paper proposes a method for detection of breast microcalcifications
in X-ray mammograms using Difference of Gaussian filters (DoG), the microcalcifications are small objects,
and they appear as small and bright regions with irregular shape in the breast. Their diversity in their shape,
their orientation, their size and localization in a dense mammogram are the cause of the major difficulty
for their classification. The DoG filter allows improving the contrast between the regions of interest and the
background regions so that the local contrast is evident. In one first stage apply the DoG filter to extract
the potential regions and in second stage, these regions are classified using the following features: area, mean
gray level, mean background gray level, relative contrast and compactness, the experimental results indicate
that the potential regions are right.
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Resumen

Dado que las microcalcificaciones son indicadores primarios de presencia de cancer de mama, la deteccién de
ellos es importante para prevenir y tratar la enfermedad. En este documento propongo un método para la
deteccién de microcalcificaciones en imdgenes de mamografias usando diferencia de filtros gaussianos (DoG),
las microcalcificaciones son pequenos puntos densos rodeados de tejido normal, que aparecen brillantes en
la imagen, la deteccién es particularmente dificil si el tejido circundante también es denso. El filtro DoG
permite mejorar el contraste entre las regiones de interés y las regiones del fondo buscando que los maximos
locales sean evidentes. En una primera etapa aplico el filtro DoG para extraer las regiones potenciales y
en una segunda etapa estas regiones son clasificadas usando caracteristicas tales como &rea, promedio de
gris, promedio de gris del fondo, contraste relativo y compacidad, los resultados experimentales indican
que las regiones potenciales identificadas en la segunda etapa cubren efectivamente las microcalcificaciones
detectadas previamente por el especialista.

Palabras claves: Microcalcificaciéon, Filtro DoG, Clasificacién, Mamografia, Extraccién de Caracteristicas.

1. INTRODUCTION

El cancer de mama es una de las mayores causas de mortalidad en mujeres tiene un incidencia de 25 por
cada 100,000 personas, el 99 % de los afectados son mujeres, el 30 % de los quistes mamarios son malignos. En
ausencia de una efectiva prevencion, el diagndstico precoz es un importante medio para reducir la mortalidad.
La tasa de mortalidad va de 10 % en el primer afo al 80 % en 5 afios luego del diagndstico (Gordo [16]).

Las mamografias estédn entre las principales técnicas usadas para el diagndstico de cdncer de mama (Gordo
[16], Almenteros [5], Calero [8]). Las hallazgos que pueden ser observados en una mamografia son: masas,
calcificaciones, areas de densidades asimétricas, distorsiones arquitecturales, conductos lactiferos prominentes
o retraccién del pezén (De Paredes [10]), este trabajo se enfoca en la deteccién de microcalcificaciones.

Las microcalcificaciones son pequenas acumulaciones de calcio de de 0.1 mm a 2 mm de ancho, ellos
son indicadores favorables de presencia de cdncer de mama y son usadas frecuentemente para el diagndstico
del carcinoma intraductal o carcinoma ductal in situ, tienen probada capacidad para detectar estadios



tempranos de la enfermedad. Entre el 30 % al 50 % del cdncer de mama en el mundo es diagnosticado debido
a las microcalcificaciones (UCHC [28]).

La sensibilidad de las mamografias (la fracciéon de cdncer de mama que es detectada mediante una
mamografia) es del 85 % al 95 %, pero su valor predictivo comparado con la biopsia (la fraccién de lesiones
biopsiadas que probaron ser malignas) estd en el rango de 15% al 30 %. Del 2% al 22% de los resultados
positivos obtenidos mediante una mamografia a la primera vez, requirieron nuevas evaluaciones para confir-
mar los resultados y del 12% al 78 % requirieron una biopsia (Mushlin [21], Shen [25]). Las causas de esta
baja sensibilidad (Ganott [15]) se deben al bajo contraste entre el tejido canceroso comparado con el tejido
parenquimal normal, a su pequeno tamano, a su variada morfologia y a posibles deficiencias en el proceso
de digitalizacion de la imagen

El doble diagnéstico ha mostrado que mejora la sensibilidad en a los més 15 % (Ciatto [7], Elmore [14]),
pero como cada mamografia debe de ser revisado por dos radiélogos, este procedimiento es ineficiente dado
que se reduce la productividad individual del especialista, una alternativa viable es que el otro radiélogo sea
un computador actuando como la segunda opinién, asi los resultados obtenidos por el computador pueden
ser confirmados o rechazados (Anttinen [2], Thurfjell [27]).

Diferentes técnicas de procesamiento digital de imagenes han sido usadas para resolver el problema
Norhayati [18], Bazzani [1], Bocchi [3], Campanini [4], Cheng [6], Yu [29], El-naga [13].

En este trabajo intento demostrar que una técnica de detecciéon automaética de microcalcificaciones in-
crementa la probabilidad de encontrar casos de carcinomas malignos, al desempanar el sistema una segunda
opinién sobre el mismo caso. Con esta intencién propongo un métodos para detectar microcalcificaciones (ver
figura 1). El método estd conformado por cuatro etapas: primero, el pre-procesamiento, permite eliminar
aquellos elementos en la imagen que puede distorsionar el proceso de identificacién de las microcalcificacio-
nes, segundo, la deteccién de potenciales microcalcificaciones (sefales), para este propdsito se usa el filtro
DoG, tercero, la extraccién de caracteristicas, permite extraer un conjunto de caracteristicas desde cada
senal y cuarto la etapa de clasificacion, permite identificar si una senal obtenida corresponde o no a una mi-
crocalcificacion individual, se usa una red neuronal para este propdsito, obteniéndose finalmente las regiones
con alta probabilidad de ser microcalcificaciones.

Pre- Deteccién Extraccion de Clasificacién
Procesamiento WG Caracteristicas
ucC

Figura 1: Esquema general del trabajo

imagen

Las imagenes de mamografias para este proyecto fueron tomadas de The Mammographic Image Analysis
Society (MIAS [20]), la base de datos contiene 322 imdgenes de las cuales 25 contienen microcalcificaciones,
13 son malignas y 12 son benignas, todas las imégenes son de 1024x1024 pixeles digitalizadas a 8 bits. Varios
trabajos relacionados usaron esta base de datos: (Egan [12], Hayken [17], Karssemeijer [19], Rangarayyan
[23)).

El problema que se pretende abordar en este trabajo de investigacion es: Dado una base de datos de
iméagenes de mamografias, conteniendo algunas de ellas microcalcificaciones, cémo procesar las imégenes de
tal forma que el conjunto de caracteristicas a extraer maximice la eficacia en detectar las microcalcificaciones
malignas. Para estimar el indicador de la eficacia del procedimiento propuesto, se aplica el estimador por
validacién cruzada de K conjuntos (Efron [11], Stone [26]), usado frecuentemente para probar esquemas de
clasificacién.

El resto del documento estia organizado de la siguiente manera: en la seccion 2 de este documento
detallaremos la etapa de pre-procesamiento de la imagen, en la secciéon 3 exponemos el procedimiento usado
para detectar, segmentar y seleccién de regiones consideradas como potenciales microcalcificaciones (sefiales),
en la seccion 4 veremos el procedimiento para extraer caracteristicas desde cada senal identificada. seccién
5 veremos el procedimiento de clasificacion, en la seccion 6 detallamos los resultados experimentales y en la
seccién 7 presentamos las conclusiones y recomendaciones del proyecto.

2. PRE-PROCESAMIENTO

Esta etapa tiene como finalidad eliminar aquellos elementos en la imagen que pueden distorsionar el
proceso de identificar microcalcificaciones asi como reducir el drea de trabajo sélo a la regiéon de la mama,
para ello se aplica dos procedimientos: el filtro mediana y el corte automatico, al procedimiento ingresa la



imagen original y se obtiene como resultados la imagen pre-procesada y una imagen espejo binarizada. Tiene
tres pardametros: tamano del filtro, tamano de la ventana y umbral minimo.
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Figura 2: Diagrama de flujo. Etapa de Pre-Procesamiento

2.1. Filtro Mediana

El filtro mediana es un filtro no lineal, usado para eliminar el ruido de alta frecuencia sin eliminar las
caracteristicas significativas de la imagen, se usa una mascara de 3x3, la cual es centrada en cada pixel de la
imagen reemplazando el pixel central por la mediana de los nueve pixeles que cubre la méascara, el tamano de
la ventana permite que se mantenga las caracteristicas propias de la imagen y a la vez se eliminen las altas
frecuencias. El filtro es superior a un filtro promediador, también usado para eliminar las altas frecuencias.

2.2. Corte Automatico

La imagen es recortada para incluir sélo la region de interés, enfocando el proceso a la regién que contiene
a la mama y por lo tanto reduciendo el tiempo total de procesamiento, en el 90 % de las imdgenes de la base
de datos del MIAS la mama ocupa menos del 49 %.

El procedimiento se inicia generando un espejo de la imagen filtrada I, como si fuese una imagen binaria
B, donde cada pixel representa una ventana de 16x16 en la imagen I, las dimensiones de esta imagen espejo
son: [filas_imagen/ladoventana , columnas_imagen/lado_ventanal

Luego, se calcula el promedio de niveles de gris de cada ventana y si este es mayor que cierto umbral-se
coloca 1 en B en caso contrario 0, el umbral se ha elegido mediante el desarrollo de experimentos (umbral =

1Y 1.

Figura 3: Resultados del corte automdtico. a). Imagen binaria (espejo), b). Imagen binaria sin regiones
aisladas, ¢). Determinacién de los extremos para ejecutar los cortes y d). Imagen binaria luego del corte
horizontal y vertical

Para eliminar los elementos aislados en B, se calcula su centro de masa, bajo el supuesto que la mama
contiene a su centro de masa (la mama es un objeto convexo). A partir del centro de masa se busca todos los
pixeles conectados en vecindad Vj, Este dltimo procedimiento nos permite extraer solo la regién conectada
que contiene a la mama B’ (ver la figura 3 b).

Para regenerar la imagen de la mama I’ se recorre la imagen binaria B’, si el pixel visitado es 1, se copia
la ventana correspondiente de I a I’, el resto de regiones quedan en cero.

Finalmente para ejecutar el corte vertical se procede de la siguiente manera, se acumula verticalmente
todos los pixels en B’, cada posicién del vector indica el nimero de pixeles que existe en la columna, luego
se hace una buisqueda desde los extremos y se extrae la posicién donde se ubica el primer pixel con valor
diferente de cero tanto a la izquierda como a la derecha (figura 3 c¢). A continuacién se ejecuta el corte



considerando las regiones entre estas dos posiciones, las misma operacién se sigue para el corte horizontal.
Este ultimo procedimiento se aplica tanto a la imagen binaria como a la imagen original.

3. DETECCION DE MICROCALCIFICACIONES

Esta etapa tiene como proposito detectar las potenciales calcificaciones en la imagen y extraerlas en
pequenas ventanas de 9x9 pixeles. Dos métodos de seleccion son usados para descartar aquellas que pueden
corresponder a ruido o a maximos locales no relacionados con calcificaciones.

El diagrama de flujo usado indicando, las entradas, salidas y parametros necesarios se presenta en la figura
4, en total se aplica siete procedimientos: diferencia de filtros gaussianos, binarizacién global, etiquetado de
regiones, seleccién de puntos por area minima, segmentacién de la imagen, seleccion de puntos por promedio
de gris minimo y binarizacién local.
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Figura 4: Diagrama de flujo. Etapa de deteccién de potenciales microcalcificaciones

En esta etapa los puntos, o regiones de alto contraste local todavia no pueden ser considerados como
microcalci ficaciones, deben de pasar por algunos procesos antes de adquirir tal categoria. En la figura 5
presentamos los diferentes nombres que adquieren en su evolucién:

1. Punto. Son las las regiones brillantes detectadas en la imagen luego aplicar el filtro DoG y binarizar

globalmente la imagen.

2. Senal. Son generados desde aquellos puntos que pasaron los dos procesos de seleccién (drea minima y
gris minimo) y luego de la binarizacién local.

3. Cualcificacion. Son aquellas senales que obtienen una ponderacién positiva luego de pasar por un
clasificador previamente entrenado.

binarizacion binarizacion
L , global local
Imagen Punto Sefal Calcificacion

clasificacion

Figura 5: Nombres que adquieren los objetos identificados en la imagen

3.1. Diferencia de filtros gaussianos

La distribucién gaussiana en 2-D tiene la siguiente férmula: G(z,y) = ke@*+v*)/29” donde k es la altura
de la funcién y o es la desviacién estandar.

El filtro DoG es un filtro pasabandas, en el dominio del espacio, construido a partir de dos filtros Gaus-
sianos simples. Estos dos filtros deben tener varianzas diferentes (ver figura 7). Al sustraer las dos imdgenes
obtenidas de aplicar cada filtro por separado, se obtiene una imagen que contiene un rango de frecuencia
que interesa detectar, de la siguiente manera: DoG(x,y) = l<zle(‘1”2'*‘yz)/2‘7f - kzge(‘”Q“‘yz)/Q"g



Figura 6: Ejemplo de una funcién de distribucién gaussiana en 2-D

En este trabajo usamos dos filtros con desviaciones estdndar: o1 ~ ,0,7618 para la mascara de 5x5 (ver
7.a) y o2 ~ ,0,8226 para la mdscara de 7x7 (ver 7.b), dado que el filtro gaussiano es lineal se puede puede
calcular la diferencia de las dos funciones gaussianas. Donde k; = 9/53 ~ 0,1698 y ko = 16/140 ~ 0,1143.
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Figura 7: Mascaras Gaussianas usadas con el filtro DoG. a). Mascara 5x5 con o1 = 0,7618, b). Mascara 7x7
con o9 & 0,8226 y c). Mascara 7x7 del filtro DoG

3.2. Binarizacién global

Luego de restar las dos imagenes convolucionadas, procedemos a binarizarla, el objetivo del proceso de
binarizacién es obtener una imagen en blanco y negro, ubicando un umbral adecuado (T") tal que aquellos
pixeles menores que T correspondan a 0 y aquellos que tomen valores mayores o iguales que 1" correspondan
a 1, donde R es la imagen obtenida luego de restar las dos imagenes convolucionadas y P; es un pixel en la
imagen.

N0 SiR(P)<T
D(P;) = { 1 en otro caso (1)

El umbral de binarizacién para este problema fue asignado manualmente, dependiendo de los ensayos
realizados (umbral = 3).

El histograma tipico de la imagen generada por la aplicacion del filtro DoG tiene un rango de valores
entre [—15, 30], existe fuerte acumulacién de alrededor de los niveles 0, 1 y 2, por otro lado a medida que el
nivel crece la frecuencia decrece, los niveles altos correspondan a puntos brillantes en la imagen.

En la figura 8, presentamos los resultados de aplicar diferentes valores para el umbral, asi para umbral >
5, sé6lo se puede separar las regiones muy brillantes reduciendo la sensibilidad del proceso, se aplic6 dos filtro
gaussianos (DoG(5x5) — DoG(7x7)), la relacién o3/01 = 0,8226/0,7618 = 1,08.

Figura 8: Resultados obtenidos para diferentes niveles del umbral. DoG(5x5) - DoG(7x7)



3.3. Etiquetado de regiones

Luego de obtener la imagen binarizada procedemos a etiquetarla, el etiquetado permite identificar aquellas
regiones conectadas, se usa cuando se requiere un analisis exhaustivo de la imagen (Fontoura [9], Russ[24]).
Posteriormente estas regiones se convertiran en puntos.

El algoritmo toma la imagen binarizada D como entrada y la recorre pixel a pixel, de izquierda a derecha
y de arriba hacia abajo, en cada pixel toma una decision sobre el color a asignarle dependiendo de una
mascara de tres pixeles conexos (ver 9), buscando todos los puntos conectados en vecindad V. El ntimero
de colores obtenido es igual al niimero de regiones en la imagen.

P

P.|P

1 c

Figura 9: Mascara usada en el algoritmo de coloreado de regiones

La variable que representa el pixel actual es P,., el pixel ubicado encima es Ps y el pixel ubicado a la
izquierda es P;, la representacién asegura la exploracién exhaustiva. Si P. es un pixel del fondo (0), no se
realiza ningun célculo, si P. es un pixel que pertenece a un objeto (1) se toma una decisién basada en los
valores de P y P;, de la siguiente forma:

= Siembra nuevo color. Cuando P; y P; corresponden al fondo de la imagen se siembra un nuevo color
esto es que se ha encontrado un nuevo objeto, el contador de colores se incrementa en 1.
= Propagacién lateral del color. Cuando el pixel superior es fondo y el pixel de la izquierda es objeto, se

propaga el color del objeto al pixel actual.
= Propagacién vertical del color. Cuando el pixel de la izquierda es fondo y el pixel superior es objeto,

se propaga el color del objeto al pixel actual.

= Cruce de regiones. Cuando el ambos pixeles superior e izquierdo son objeto, se verifica sus colores,
si son iguales, se propaga alguno de ellos, si son diferentes se aplica un algoritmo para unir regiones
predominando el color de menor valor relativo y asignando este nuevo color al pixel actual.

3.4. Seleccion de puntos por area minima

Este procedimiento elimina aquellas regiones que caen fuera de los rangos de drea minima y méaxima
y luego calcula el centro de masa de las regiones seleccionadas. El procedimiento recibe como entradas
una imagen que contiene regiones con pixeles conectados color indicando el color que le corresponde y
la imagen binarizada D, se obtiene como resultado listado de los centros de masa de cada una de las
regiones P y la imagen binarizada D luego de ser depurada, tiene dos argumentos el drea_minima = 2 y el
drea_mazima = 77. Aquellas regiones seleccionadas serdn consideradas como un puntos (ver figura 10).

Figura 10: Etiquetado de regiones. a) Imagen Binarizada, b) Etiquetado de Regiones, ¢) Regiones selec-
cionadas como puntos

3.5. Segmentacién

El procedimiento de segmentacion extrae ventanas cuadradas de 9x9, cuyo centro corresponde al centro
de masa de cada uno de los puntos seleccionados en la etapa anterior. Extraer ventanas conteniendo los



puntos tiene dos finalidades, primero depurar aquellas regiones en la imagen cuyos promedios de gris sean
menores que cierto umbral y segundo, aplicar una binarizacion local que permitird obtener finalmente las
senales que tienen alta probabilidad de ser microcalci ficaciones.

El procedimiento recibe como entradas la imagen pre-procesada I, la imagen binarizada D, el listado de
los centros de masa de cada regién P, se obtiene como resultado la lista de puntos tomados de la imagen
pre-procesada M1, lista de puntos tomados de la imagen binarizada M D y tiene un argumento el tamano
del lado de la ventana tamano-lado.

El algoritmo para cada punto, corta en cada imagen un cuadrado cuyo centro es el centroide P de lado
tamano_lado.

3.6. Seleccion de puntos por gris minimo

Este procedimiento permite seleccionar aquellos puntos que cumplen el criterio de promedio de gris
minimo, en este caso se ha colocado en 50, en una escala de [0, 255].

El procedimiento recibe como entradas el listado de los centros de masa de cada punto P, el listado de
puntos tomados de la imagen pre-procesada M1, el listado de puntos tomados de la imagen binarizada M D,
se obtiene las mismas salidas y tiene un argumento el el gris minimo.

El area considera para el cdlculo del promedio en cada ventana de M1 depende de su mascara asociada
MD (ver figura 11)
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Figura 11: Calculo del gris promedio. a). niveles de gris (M), b). mascara de la regién de interés (M D), c).
regién de interés. Promedio total = 166, Promedio ROI = 175

El algoritmo depura aquellos puntos con promedio de gris menores que el gris minimo, eliminandolos de
las lista P, MI y MD.

3.7. Binarizacion local

El procedimiento de binarizacién local se aplica a cada una de las ventanas resultantes M I, con la finalidad
de obtener las senales que luego pasardn al proceso de clasificacién, bajo el supuesto de que histograma del
punto seleccionado se puede dividir en dos regiones, el fondo y la senal.

El algoritmo de Otsu [22] es usado para calcular el umbral de binarizacién automdticamente, bajo el
supuesto que el histograma es bimodal, el algoritmo consiste en buscar el mejor umbral T" que separe las dos
modas del histograma.

En la figura 12, se presenta dos casos en el que aplicamos el procedimiento de calculo de umbral, en el
grafico superior se presenta el histograma y la distribucién de la funcién a maximizar omega (ver Otsu [22]),
se traza una linea donde omega es maximo, se puede apreciar como que la linea trazada divide al histograma
en dos campanas, correspondientes a las modas. Debajo de cada grafica, presentamos 3 ventanas: la primera
corresponde a la imagen pre-procesada, la segunda corresponde al punto y la tercera corresponde a la senal
obtenida por este procedimiento.

4. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Esta etapa tiene por finalidad extraer caracteristicas desde cada senal identificada en la etapa anterior,
para luego clasificarlas como calcificacion o como no calcificacion. En posteriores trabajos estas carac-
teristicas pueden ser usados para clasificar clusters de microcalcificaciones.

En total 5 caracteristicas fueron extraidas: area, nivel de gris promedio, nivel promedio de gris del fondo,
contraste relativo y compacidad

1. Area.
Calcula el drea que ocupa la senal (nimero de pixels).



8

iy
0 Fi N i i
120 125 3 135 140
136

- (e

Figura 12: Ejemplos de calculo del umbral de binarizacién local

a)

f=N f=N
drea = Z D(f,c) (2)
f=1 c=1

Donde N = 9 es el lado de la ventana y D(f, ¢) es un pixel de la senal binarizada.

. Nivel promedio de gris.
Obtiene el promedio de los niveles de gris de la senal, es un buen indicador del nivel de brillo.

=N

== D<) 3)
i=1

promedio_senal =

Donde: D(f,c) es un pixel de la senal binarizada y I(f,c) es nivel de gris del pixel.

. Nivel promedio de gris del fondo.
Obtiene el promedio de los niveles de gris del fondo.

i=N
promedio_fondo = ;Z(l —D(f,e))I(f,c) (4)

(N? — drea) ~—

~

. Contraste relativo.
El contraste relativo se calcula con el promedio de gris de la calcificacién y con el promedio de gris del
fondo, proporciona una medida de contraste.

promedio_senal — promedio_fondo

contraste_relativo = (5)

promedio_senal 4+ promedio_fondo

. Compacidad.

La compacidad de una medida de qué tan compacta o aglutinada es la senal.

perimetro?

(6)

Los objetos que con bordes irregulares y por lo tanto grandes tendran un valor alto de compacidad.

compacidad = -
area

El menor valor que puede tomar la compacidad es 4w en el caso de un circulo perfecto.



5. CLASIFICACION

En este trabajo usamos una red neuronal de tres capas con conexién hacia adelante usando una algoritmo
de retro-propagacién. La data de entrada y la data de salida fueron normalizadas antes de ser usadas en el
proceso de entrenamiento. La red fue entrenada en 200 épocas.

5.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales han sido usadas en multiples problema de clasificaciéon de patrones, donde
se requiere aprender de la experiencia, de generalizar casos o de abstraer caracteristicas esenciales a partir de
informacidn irrelevante. La red estd conformada por muchos elementos computacionales (nodos) no lineales
que operan en paralelo. Los nodos estan conectados en capas mediante pesos que son adaptados en el proceso
de entrenamiento. El algoritmo de retro-propagacién es usado para entrenar los pesos de la red en dos fases,
en la primera un patréon de entrenamiento es presentado propagandose a través de la red hasta la salida,
donde se calcula el error (salida deseada Vs. salida obtenida); en la segunda fase estos errores se trasmiten
hacia atras, hacia los nodos de la capa de entrada, recibiendo cada nodo un porcentaje del error. Basado en
este error es que se ajustan los pesos de los nodos.

5.2. Arquitectura de la Red

Una red neuronal de retro-propagacién de tres capas (ver figura 13), es usada en este trabajo, la red
neuronal tiene tantas entradas como caracteristicas tiene cada senal, la capa intermedia tiene 4 neuronas,
la capa de salida tiene una neurona que indica si la senal corresponde o no a una calci ficacion. La funcién
de transferencia usada en todos los nodos es la tangente hiperbdlica sigmoidal y la funcién de medida de
performance es el error cuadratico medio.

area
promedio sefal
calcificacion (+, -)

promedio fondo

contraste relativo -

compacidad

Figura 13: Arquitectura de la red neuronal

5.3. Normalizacion de la data

Dado que los datos utilizados como entrada a la red neuronal pueden cubrir diferentes rango de valores,
sus valores fueron normalizados en el rango [—1, 1] antes de entrar al proceso de entrenamiento, para ello se
uso una tabla de maximos y minimos. Luego durante el proceso de prueba los datos de entrar también fueron
normalizados usando la tabla, los datos de salida no fueron normalizados, dado que solo pueden tomar dos
valores [—1, +1].

6. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para estimar el indicador de efectividad del procedimiento propuesto, usaremos el estimador por val-
idacién cruzada de K conjuntos (Efron [11], Stone [26]), usado frecuentemente para probar esquemas de
clasificacién.

Se usaron 50 imégenes de 322 imdgenes de la base de datos del MIAS, 25 de ellas con calcificaciones y
25 de ellas sin calcificaciones.

El diseno consiste en armar 10 experimentos, primero las 50 imégenes son divididas aleatoriamente en 10
conjuntos disjuntos conformados por 5 iméagenes cada uno, luego cada experimento se construye tomando el
primer conjunto como prueba y los 9 siguientes como entrenamiento, para el segundo experimento se toma
el segundo conjunto como prueba y los restantes 9 conjuntos como entrenamiento, asi hasta armar los 10
experimentos.



El detalle de los resultados se muestran en la tabla 1. Ellos corresponden a los mejores resultados obtenidos
en promedio luego de sucesivas pruebas con el clasificador. El promedio de eficiencia es del 62.45 %.

Cuadro 1: Resultados Obtenidos

Grupo Porcentaje de éxito

1 50.00

2 59.38

3 56.25

4 56.25

5 75.76

6 50.00

7 71.88

8 53.13

9 56.25
10 42.42
Promedio 62.45

STD 7.99

7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Los resultados experimentales obtenidos hasta el momento son del 62.45 % de eficacia, estos resultados
se pueden mejorar en la medida que los parametros usados en el sistema se optimicen.

El ntimero de casos de entrenamiento es relativamente poco para obtener resultados determinantes, este
problema se encuentra en proceso de solucién. Se trata de ampliar el numero de muestras considerando
las senal como muestras y no las imagenes como muestras, lo cual permitiria desde una imagen extraer un
numero grande de muestras.

En este momento estamos probando otros clasificadores para intentar mejorar la eficacia del sistema,
tales como arboles de decision y reglas de asociacién.
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