Clasificacion de imagenes de mamografias segun el tipo de tejido predominante
usando redes neuronales artificiales
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Resumen.

Una red neuronal artificial fue usada para clasificar imagenes digitalizadas de
mamografias en funcion al tipo de tejido predominante. Se usaron dos métodos de
extraccion de caracteristicas, el primero calcula parametros estadisticos sobre pequefas
ventanas en la imagen, 16 ventanas en total, el segundo usa el histograma de cada
imagen. Clasificar imagenes de mamografias segun el tipo de tejido predominante es un
paso previo al proceso de identificacion de masas mamograficas sospechosas de ser
cancerosas. Es relativamente sencillo identificar masas mamogréaficas sobre tejido
adiposo, pero es extremadamente dificil hacerlo sobre tejido denso, debido a las
pequeinas diferencias de densidad. Las masas mamograficas se pueden confundir con
tejido denso debido a que también son radio opacas. Se disefiaron dos redes neuronales
de tres capas cada una para el proceso de clasificacion, el numero de neuronas de la
capa de entrada fue dependiente del numero de caracteristicas extraidas en cada método,
el numero de nodos de la capa intermedia fue obtenido por experimentacion, y se us6 una
sola neurona en la capa de salida. Las imagenes fueron clasificadas en tres grupos:
adiposo, fibroglandular y denso. Se evaluaron 322 mamografias en total, tomadas de The
Mammographic Image Analysis Society (MIAS). Usando parametros estadisticos se
obtiene 57.13% de eficiencia y usando el histograma se obtiene 62.45% de eficiencia.

Cancer de mamas, red neuronal, clasificacion, densidad de la mama, tipo de tejido,
histograma.

Abstract

Artificial neural networks have been used to classify mammograms, where this
classification is carried out according to the type of predominant tissue. This process is
used to detect mammographic cancer in women. This paper presents two different
approaches for extracting relevant features in mammograms: the first one computes
statistical parameters over a set of small windows in the image, whereas the second one
uses the histogram of each image. Classifying images using the type of predominant
tissue is a previous step required for the task to identify suspicious mamographic mass.
This identification is relatively simple if performed over fatty tissue, but it is extremely
difficult when done over dense tissue, because of the small differences in densities.
Results show that the first approach obtains a 57.13% rate, while the histogram method
performs slightly better with a 62.45% rate.
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1. Introduccién.

La deteccion temprana de cancer de mama permite reducir la mortalidad por esta
enfermedad, los métodos radiolégicos apoyados en examenes clinicos y la experiencia
del especialista incrementan la efectividad del diagndstico. Es dificil interpretar
mamografias debido a las pequefas diferencias de densidad en la imagen. [7]. La
dificultad para el diagndstico es proporcional a la densidad del tejido.

The American College of Radiology (ACR) Breast Imaging Reporting and Data System [8]
menciona que la densidad mamaria puede tener valores entre 1 y 4: (1)
predominantemente adiposo, (2) fibroglandular, (3) heterogéneamente denso y (4)
extremadamente densa, ejemplos de estos tejidos se presentan en la figura 1.
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Figura 1. Mamografias segun el tipo de tejido: (a) predominantemente adiposo, (b)
fibroglandular, (c) heterogéneamente denso y (d) extremadamente denso.

En este trabajo clasificamos imagenes segun el tipo de tejido predominante [2], este es un
paso previo para identificar masas mamograficas sospechosas. Diseflamos dos
experimentos conducentes a identificar un método de clasificacion apropiado para este
problema, el primero usa parametros estadisticos (media, varianza, asimetria y curtosis)
obtenidos desde pequefias ventanas en la imagen y el segundo usa directamente el
histograma de la imagen.

En este documento los métodos para el pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas
se expone en la seccion 2, en la seccion 3 exponemos el método de clasificacion de
imagenes, en la seccion 4 discutimos los resultados, finalmente en la seccion 5
presentamos las conclusiones y recomendaciones del trabajo.

2. Pre-procesamiento y Extraccion de Caracteristicas.

2.1. Base de datos de mamografias.

Se evaluaron 322 mamografias tomadas de The Mammographic Image Analysis Society
(MIAS) [9]. Muchos trabajos relacionados usaron esta base de datos [1], [4], [6]. Las
imagenes fueron clasificadas en 3 grupos: adiposo, fibroglandular y denso, los grupos

heterogéneamente y extremadamente densos se clasificaron como densos (ver tabla 1).

Tabla 1. Numero de imagenes segun el tipo de tejido.

Tipo de Tejido  Densidad Cantidad
Adiposo 1 106
Fibroglandular 2 104
Denso 3 112

Total 322




2.2. Pre-procesamiento.

La fase de pre-procesamiento elimina los factores que pueden distorsionar el proceso de
clasificacion. En este caso aplicamos a cada imagen un barrido en ventanas de 8x8 pixels,
convirtiéndolos a cero si el promedio era menor que el umbral, en una segunda pasada se
eliminaron todas las ventanas aisladas. Las imagenes originales en escala de grises
fueron alineados para que orientasen apuntando el pezon al lado derecho.

2.3. Extraccién de caracteristicas.

Luego de la etapa de pre-procesamiento se extrajeron las caracteristicas. Cada imagen
fue considerada como una transaccion en una tabla de datos.

2.3.1. Método basado en parametros estadisticos.

Cada imagen de dividid6 en 16 pequenas ventanas de 256 x 256 pixels. Desde ellas se
extrajo 4 parametros estadisticos, en total 64 caracteristicas por imagen:

1. Promedio. Calcula el promedio de los niveles del pixel de la ventana (x).
2. Varianza. Calcula la varianza de los niveles de pixel de la ventana (o).
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3. Asimetria. Se calcula mediante la siguiente férmula: Azl[(X_X)J
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4. Curtosis. Se calcula mediante la siguiente férmula: K = ;((’(‘X)J _3
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2.3.2. Método basado en el histograma.

Se extrajo el histograma de la imagen en 96 rangos, el histograma nos proporciona el
valor de probabilidad de que un determinado rango de niveles de gris (r¢) aparezca, donde
la probabilidad es p(r«). La forma del histograma dependiendo del tipo de tejido es
caracteristico [5], esto se puede observar en la figura 2.
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Figura 2. Histograma caracteristico de una mamografia.

En la figura 3 presentamos tres ejemplos de histogramas segun el tipo de tejido
predominante.

Para propdsitos de extraer caracteristicas desde el histograma se eliminaron los 14
primeros rangos (15%), que corresponden preponderantemente a los pixels de fondo,
quedando 82 rangos, los cuales fueron usados directamente como caracteristicas de la
imagen.
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Figura 3. Ejemplos de histograma segun el tipo de tejido: (a) predominantemente adiposo,
(b) fibroglandular y (c) denso.

3. Clasificacion de Imagenes.

En este trabajo se us6 una red neuronal de tres capas con conexion hacia adelante
usando una algoritmo de retro-propagacion. Las redes neuronales han sido usadas en
multiples problemas de clasificacion de patrones [3]. Los nodos estan conectados en
capas mediante pesos que son adaptados durante el proceso de entrenamiento. La red
tiene tantas entradas como caracteristicas tiene cada transaccién, la capa intermedia
tiene 48 nodos para el método basado en parametros estadisticos y 30 nodos para el
método basado en el histograma, éstos fueron obtenidos por experimentacion, la capa de
salida tiene un nodo que indica el tipo de tejido.

La data de entrada y de salida fue normalizada en el rango de [-1,1] antes ser usada en el
proceso de entrenamiento. Luego del proceso de entrenamiento los resultados obtenidos
fueron de-normalizados para obtener los valores en su escala original.

4, Resultados Experimentales

Para el desarrollo de este trabajo se usaron 322 imagenes para ambos métodos, de ellas
se selecciono el 90% para entrenamiento y 10% para prueba. Se formaron 10 grupos de
entrenamiento-prueba, cada uno con las 322 transacciones, la asignacion del 10% para
prueba se preparo seleccionando el primer 10% del primer grupo, el segundo 10% del
segundo grupo y asi sucesivamente hasta al décimo 10% del ultimo grupo.

El detalle de los resultados para ambos experimentos se muestra en las tablas 2 y 3. Ellos
corresponden a los mejores resultados en promedio obtenidos luego de sucesivas
pruebas con el clasificador. Para el método basado en parametros estadisticos se obtuvo
un promedio de 57.13% de eficiencia en la clasificacion, el maximo fue del 78.13% vy el
minimo del 50%, las desviacién estandar fue del 10.03%. Para el método basado en el
histograma se obtuvo un promedio de 62.45% de eficiencia en la clasificacion, el maximo
fue del 75.76% y el minimo del 42.42%, las desviacién estandar fue del 7.99%.

Los resultados mas estables y con el mayor promedio fueron obtenidos para el método
basado en el histograma.

5. Conclusiones y Recomendaciones.

El método basado en histogramas obtiene mejores resultados en promedio que el método
basado en parametros, sin embargo el mejor resultado entre los grupos de entrenamiento-
prueba fue obtenido para el método basado en parametros (78.13%) y el peor resultado
fue obtenido para el método basado en el histograma (42.42%). Los resultados se pueden



mejorar en la medida que se disponga de mayor cantidad de casos de entrenamiento, 322
imagenes es una cantidad relativamente pequena para entrenar una red.

Considero recomendable hacer uso de otros métodos de clasificacion para mejorar los
ratios de éxito. Durante la etapa de pre-procesamiento se realizaron pruebas aplicando
técnicas de “cropping” y mejoramiento de imagenes, pero no aportaron significativamente
en el ratio de éxito.

Tabla 2. Tabla 3.
Ratios obtenidos segun el método basado Ratios obtenidos segun el método
en parametros estadisticos. basado en el histograma.
Grupo Porcentaje de Exito Grupo Porcentaje de Exito
1 68.75 1 50.00
2 50.00 2 59.38
3 56.25 3 56.25
4 65.63 4 56.25
5 57.58 5 75.76
6 68.75 6 50.00
7 59.38 7 71.88
8 78.13 8 53.13
9 59.38 9 56.25
10 60.61 10 42.42
Promedio 57.13 Promedio 62.45
STD 10.03 STD 7.99
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