Trabajo de Investigacion de Maestria:

Deteccion del carcinoma de glandula mamaria
fusionando variables clinicas y termograficas

PRESENTADO ANTE:
Comité Asesor de Posgrado E3T

Por:
Edwin Santiago Alférez Baquero

Universidad

Industrial de
Santander

ESCUELA DE INGENIERIAS
ELECTRICA, ELECTRONICA
Y DETELECOMUNICACIONES

Bucaramanga, marzo de 2010



ECCION DEL CARCINOMA DE GLANDULA MAMARIA
FUSIONANDO VARIABLES CLINICAS Y
TERMOGRAFICAS

EDWIN SANTIAGO ALFEREZ BAQUERO

Trabajo de investigacion desarrollado para optar al titulo de
Magister en Ingenieria Electronica

Director:
PhD. OSCAR GUALDRON GONZALEZ

Codirectora:
MD. OLGA MERCEDEZ ALVAREZ OJEDA

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FISICO MECANICAS
ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICAY
TELECOMUNICACIONES
BUCARAMANGA
2010



AGRADECIMIENTOS

Agradezco a Dios por todas las metas alcanzadas hasta el momento, en especial
de la culminacion de este proyecto de grado. A mi director Oscar Gualdron por
guiarme a través del desarrollo del proyecto y por su esfuerzo para aconsejarme y
corregir mis errores. A la doctora Olga Alvarez, codirectora, agradezco todo su
apoyo logistico a través del proceso de captacion de pacientes y a su participacion
en la planeacion original del proyecto de Colciencias. Al doctor Alvaro Nifio, quien
fue el principal médico Oncdlogo que aportd en la consecucion de las pacientes
gue participaron en el estudio. Al doctor Insuasti por permitir realizar muchos de
los registros en su consultorio. A los estudiantes de medicina: Jenny, Hipdlito,
Rubén, Viviana y Sebastidn por su colaboracion en el registro termografico. Al
doctor Luis Orozco por sus aportes y observaciones en el desarrollo de esta tesis.
A Leandro Ariza por sus contribuciones y consejos al comenzar mis cursos de
maestria. A Victor Martinez por brindarme su amistad y aportarme varias ideas en
este proyecto. A los doctores Arturo Plata y Jaime Meneses por sus valiosa
revision y calificacion de este trabajo. A todos mis amigos del grupo CPS por la
calidez y el animo que me trasmitian. A Cristian y Olga Sofia, mis estudiantes de
pregrado, por su contribucion a la base de datos de las variables clinicas. A
Raquel Maldonado por sus servicios de auxiliar para contactar y verificar a las
pacientes con sospecha de cancer de mama. Agradezco a mi novia Claudia Duran
por toda la paciencia y el apoyo mientras trabajaba en este proyecto. A dofia Flor
Ardila quien siempre me tendio la mano cuando mas lo necesité. A mi Madre quien
me formo como persona y me ayudo a ser un profesional. Y a todas las personas
gue de una u otra forma aportaron en el desarrollo de este trabajo, pero que olvido

mencionarlas.



Paraw lag dos mujeres de mi vida
Mimadre y mi kiki



Tabla de contenido

INTRODUGCCION. ... ..ttt iee ettt ee e e e e et r e e e e e e e s aasbesbeeeaeaeaseasnnnnnsbeneeeeens 1
1 MARCO TEORICO ..ot 3
1.1 TERMOGRAFIAINFRARROUIA ........cooieieeieeeeeeeeeete e 3
1.1.1 Termografia infrarroja en aplicaciones médicas ............ccoceeeeeeeeeienennnne. 3
1.2 ANATOMIAY PATOLOGIA DE LA GLANDULA MAMARIA........cccccceenennnes 8
1.2.1 Estructura de la glandula mamaria............cccccviviiiiiiiiiieiieiee e 8
1.2.2 Division anatomica de la Mmama...........coooeiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 11
1.2.3 Region de incidencia del cancer de mama .......ccccceeeeviiieiieeeeeenenenn, 12
1.2.4 FactOres ProNOSTICOS .....uueiiiiiiiiiiaeeeaeeee ettt e e e e e e e e e e e e e e e anes 13
1.3 PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES (PDI).....ccccoviveieieeie e, 14
1.3.1 PreproCeSAMIENTO......cuuuiiiiiit e e e e et e e e e e e eeeas 16
1.3.2  SegmMENtaCiON .......cooviiiiiiiiiiiiie i 17
1.3.3  UMDBralizacCion ........cc.uuiiiiiiiiiiiiiiieiee e 18
1.3.4 Deteccion de Bordes mediante el algoritmo de Canny...................... 21
1.3.5 Transformada de HOUQN.........ccoiiiiiiiiiiii e 24
1.3.6  DESCIPCION .coeeeiieiieeeeeeee et e e e e e e e eaeas 26
1.3.7 Reconocimiento de PatrONES .........coooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieite e 30
1.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL DIAGNOSTICO MEDICO ............ 31
1.4.1 Redes Neuronales Artificiales (RNA) ... 32
1.4.2 Fuzzy C- means CIUSIEIING....ccoouiiiiiieieieie e 40
1.5 CORRELACION LINEAL ....coeoviiieiete ettt 42
1.5.1 Coeficiente de correlacion de Pearson...........ccccuuvveeieiiiiieieeeeennennnnnnns 42
1.5.2 Coeficiente de correlacion por rangos de Spearman ......................... 43
1.6 ANALISIS MEDIANTE LA CURVAROC .......coviiiieeeeeceeeeeeeee e 47

2 METODOLOGIA PARA LA DETECCION DEL CARCINOMA DE GLANDULA
MAMARIA FUSIONANDO VARIABLES TERMOGRAFICAS Y CLINICAS ............ 50
3 ADQUISICION DE DATOS ....oviieeeteeeeeeeeeeee et 54
3.1 CONSIDERACIONES BIOETICAS......coiiteiieeeeeeeeeeeeeee e, 54
3.2 REGISTRO TERMOGRAFICO......coocoiiiieieeeeeeeeeeee e, 55
3.2.1 Protocolo de manejo de la paciente ........cccceeeeeeiieeieieeeiieieieieeeiiiienns 56



3.2.2 Protocolo de registro del termograma..........ccceeeeeeeeeeeeiiiiiieiiiiiiiinens 56
3.3 RECOPILACION DE LOS FACTORES SOCIO-DEMOGRAFICOS,

HEREDITARIOS, HORMONALES Y CLINICOS ......ccovoiiiiiieieeceeeeeeee e 59
4  SEGMENTACION DE TERMOGRAFIA DE MAMA MEDIANTE LA
TRANSFORMADA DE HOUGH......ciiiiiiiiieieii ettt 61
A1 TIPIFICACION ..ottt 62
4.2 METODOLOGIA PARA LA SEGMENTACION DE MAMAS ...................... 64
4.2.1 Pre-procesamiento del regiStro tErmico .......ccccceeeeeeeiiiiiiiiiicinninnee. 64
4.2.2 Segmentacion de las Glandulas Mamarias.........c.cccoccvvveeeeinininennnn. 68
5 SELECCION DE LAS VARIABLES........coviiiieee et 74
5.1 PRESELECCION DE LAS VARIABLES ......cceovieieeieeeeceeeeeee e 74
5.1.1 Preseleccion de las variables termograficas ...........ccccccuvvivieeeennnnnn. 74
5.1.2 Preseleccion de las variables clinicas..........ccccooviiiiiiiiiiiiienieneen. 76
5.2 SELECCION ESTADISTICA DE LAS VARIABLES.......ccocceeveeeecerne. 76
5.2.1 Correlacion estadistica mediante los coeficientes de Pearson y
Y 01=T= 11 1 1= Lo PP PTTRRRPPPN 77

5.2.2 Ranking de las variables a través del area bajo la curva ROC
(AUC) 77

5.2.3 Seleccién secuencial de variables............cccccooiiiiiiiiiiiiii 80
6  CONJIUNTOS DE DATOS.....oiiiiiieiieeieee ettt 83
7  ANALISIS DE RESULTADOS ......cooiiiiiiiiiiiiiiiiie ettt 87
7.1 VALIDACION DEL ALGORITMO DE SEGMENTACION CON
TRANSFORMADA DE HOUGH PARABOLICA. ...ttt 87
7.2  ALGORITMOS DE CLASIFICACION. ......ceiuiiieeeieeeeeee e, 88
7.2.1 Red neuronal feedforward - backpropagation ...............ccccevviiiiiiinnnns 88
7.2.2 Correlacion €N CaSCAd@. ...........uuuviriiiiiiiiiiie e 94
7.2.3 Red neuronal probabilistica (PNN)..........uuuuiiiiiiriiieieeeeeeeceeeeeeeeiiiviienes 98
724  FUZZY C- MEANS ....cciiiiiiie ettt e e aaa s 102
7.2.5 Comparacion de los algoritmos de clasificacion............ccccccceeveeeennn. 104
8 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.......cctttiiiiiiiaeaaaeieeeeeieiieee 106
9 BIBLIOGRAFIA ..ottt 111



Lista de figuras

Figura 1. Espectro EIeCtromagn@tiCO ...........ooevviiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 4
Figura 2. Termografia de dos pacientes con patologias opuestas..............c.ccvvveenn. 7
Figura 3. Corte transversal de la glandula mamaria .........c.cccoeeeeeeiieiiiiiieeeieeeiiiiiiiens 9
Figura 4. Ganglios y vasos linfaticos alrededor de lamama.............cccceevvvvvvinnnnns 10
Figura 5. Division anatomica de la Mama.............ouuuvuiiiiiiiiiiiiiieeee e eeeeeeeeiieinenes 12
Figura 6. Incidencia del carcinoma de Mama .............uueeiiiiiiiiiieieeee e 13
Figura 7. Etapas del procesamiento digital de imagenes..............cccceevvvvvvvviiiinnnnnns 15
Figura 8. TipoS de preproCeSaAmMIENTO. ........c.iiiiiiiiiiiiiiiiiiiie e e e e e e e e e e e eeeeaeeeeeenaanns 17
Figura 9. Ejemplo de umbralizacion Optima...........coooeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 19
Figura 10. Segmentacion de una termografia de seno con el método de Otsu .....20
Figura 11. Ejemplo de la deteccién de bordes con el algoritmo Canny.................. 23
Figura 12. Representacion de la transformada de Hough ...........ccccoceiiiiiinn, 25
Figura 13. Ejemplo de creacion de la matriz de co-ocurrencia, con distancia de 1
010 PP 28
Figura 14. Etapas fundamentales en el disefio de un sistema de clasificacion ....28
Figura 15. Modelo de UNa NEUIONA..........cooiiiiiiiiiiiiiii e 33
Figura 16. Ejemplos de arquitecturas NeUrales............ccccceeeeiieniiiiieiiiiieiieeeeeiiis 34

Figura 17. Una red neuronal entrenada con CC después de que 2 neuronas
ocultas han sido agregadas. Las lineas verticales llevan todas las activaciones
entrantes. Las conexiones con cuadros blancos estan congeladas. Las conexiones

con cuadros negros son entrenadas repetidamente. ...............uveiiiiiiininneeeeeeeeeen. 38
Figura 18. Grafica de dispersion del IMC y laedad ..........ccccuviviiiiiiiiiiiiiieeeeees 45
Figura 19. llustracion para la interpretacion de la curva ROC ...........ccccevvvvvvvvinnns 48
Figura 20. Metodologia para la deteccion del carcinoma de glandula mamaria
fusionando variables clinicas y termograficas............cccvvvvviiviiiiiiiiiii e, 51
Figura 21.Vistas del registro termografico de las mamas .............cccccevvvvvvvviiiinnnnnns 57

Figura 22. Esquemas de los formularios que recopilan la informacion socio-
demogréfica, hereditaria, hormonal (Formulario 1) Yy fisiologica (Formulario 2)....60
Figura 23. Menu de EPIDATA Entry que muestra los pasos para digitalizar los

(0 (01 PP PP TP PP P P TOPPPPN 60
Figura 24. Tipificacion geométrica de la anatomia de la mama............cccceevvvvnnees 62
Figura 25. Metodologia para la segmentacion de 10S SEN0S............ccovvvvvvvevvvinennnns 63
Figura 26. Distribuciones de temperatura de tres termogramas de mama diferentes
............................................................................................................................... 65
Figura 27.Binarizacion de tres termogramas distintos utilizando el método de Otsu
............................................................................................................................... 66
Figura 28. Deteccion de la axila del seno izquierdo en una termografia de mama67
Figura 29. Acotamiento final del termograma de mama..............coocoeeiiiiiiiiiiiiiinnnnes 68
Figura 30. Segmentacion inicial del contorno de las glandulas mamarias............. 69
Figura 31. Representacion cartesiana de un segmento parabdlico tipico, para ser
detectado mediante la Transformada de Hough ..., 70



Figura 32. Proceso paso a paso de la deteccion con base en la Transformada de
[ [0 11 o | o I TP U P UUP PP PTPPPPPUPRPPRRRN 71
Figura 33. Detalle de la implementacion final de la segmentacion formulada ....... 72
Figura 34. Diagramas de dispersion de algunas variables con alta correlacion.....79
Figura 35. Desviacion estandar de cada paso en la regresion logistica secuencial,

aplicada a todas las variables..............oeuuiiiiiiiii 81
Figura 36. Comparacion entre los dos tipos de segmentacion de los termogramas
(0[S 1 0= 1o 1 = PP TP T TSPPPI 83

Figura 37. Esquema de los conjuntos de datos para el proceso de clasificacion ..84
Figura 38. Arquitectura de la red neuronal feedforward BP utilizada para clasificar

Figura 39. Funcion de error durante el entrenamiento de la red RP para HhO ...... 90
Figura 40. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red
neuronal RP para las variables que incluyen los descriptores termograficos de 2°
orden, obtenidos a partir de diferentes direcciones de la matriz de co-ocurrencia,
en las regiones segmentadas mediante transformada de Hough.......................... 92
Figura 41. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red
neuronal RP para las variables que incluyen los descriptores termograficos de 2°
orden, obtenidos a partir de diferentes direcciones de la matriz de co-ocurrencia,
en las regiones segmentadas manualMmente ... e 93
Figura 42. Ejemplo de una red neuronal entrenada mediante el algoritmo de
Correlaciéon en Cascada. En este caso se utilizo un conjunto de prueba HhO....... 94
Figura 43. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red
neuronal CC para las variables que incluyen los descriptores termograficos de 2°
orden, obtenidos a partir de diferentes direcciones de la matriz de co-ocurrencia,
en las regiones segmentadas mediante transformada de Hough.......................... 96
Figura 44. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red
neuronal CC para las variables que incluyen los descriptores termograficos de 2°
orden, obtenidos a partir de diferentes direcciones de la matriz de co-ocurrencia,

en las regiones segmentadas manualMmMente .............coovvvvviiiiiiiiiiiiiiiiinin e 97
Figura 45. Red Neuronal Probabilistica utilizada para la clasificacion del carcinoma
(0[S 1 0= 1o 1 = VPP PP TP T T TSPPPPN 99

Figura 46. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red
neuronal PNN. Los descriptores termograficos provienen de las regiones
segmentadas mediante transformada de Hough. ... 100
Figura 47. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red
neuronal PNN. Los descriptores termograficos provienen de las regiones

segmentadas ManUAIMENTE. .........iiuiiiie e 101
Figura 48. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion con Fuzzy C —
[0 0TST= 1 7 PP PP 103



Lista de Tablas

Tabla 1. Factores de riesgo de CANCEr de SENO. ........ccovvvvvviviiiiiiiiiiiieee e 14
Tabla 2. Descriptores estadisticos de primer Orden ..............evvvveeiiiiiiiieeeeeeeeeeeneen, 27
Tabla 3. Descriptores de segundo orden, obtenidos con la matriz de co-ocurrencia
............................................................................................................................... 29
Tabla 4. Datos de la edad y el indice de masa corporal en un estudio para analizar
la correlacion entre estas variables. ... 45
Tabla 5. Organizacion de los datos para el calculo del coeficiente de Spearman..46
Tabla 6. Variables térmicas preseleccionadas ...........ccceeveeeeiiiiiiieeeeiiiesieieeee 75
Tabla 7. Variables clinicas preseleccionadas...........ccccuuvveieiiiiiiiiieeeeiniiiiieee 75
Tabla 8. llustracion de la correlacion lineal entre las variables y el resultado
(915 (o] o =1 (] (o T o o SOOI 78

Tabla 9. Ranking segun la AUC para: todas las variables, solo las termogréficas y
Unicamente las clinicas. La direccion de la matriz de co-ocurrencia es vertical. ...80
Tabla 10. Ranking de las variables mediante AUC, con matriz de co-ocurrencia
horizontal y vertical, para las regiones segmentadas mediante transformada de

1011 T | RSP PR 85
Tabla 11. Ranking de las variables mediante AUC con matriz de co-ocurrencia
diagonal, para las regiones segmentadas mediante transformada de Houhg ....... 86
Tabla 12. Ranking de las variables mediante AUC, con matriz de co-ocurrencia
horizontal y vertical, para las regiones segmentadas manualmente...................... 86
Tabla 13. Ranking de las variables mediante AUC, con matriz de co-ocurrencia
diagonal, para las regiones segmentadas manualmente.............cccccceeeeeeeevvinnnennn. 86
Tabla 14. Resultados experimentales de la segmentacion implementada............. 88
Tabla 15. Parametros usados en el algoritmo de aprendizaje Resilient
BaCKPrOPAGALION ......ceiiiiiiiiiiiiiii ettt a e e e e e e e e e e e e e e e araenra e 90

Tabla 16. Sensibilidad, especificidad y AUC promedios, en los datos con éarea
significativa y en todo el conjunto, para la validacion de la red en la Figura 37.....93

Tabla 17. Parametros del algoritmo de correlacion en cascada, utilizado.............. 95
Tabla 18. Sensibilidad, especificidad y AUC promedios, en los datos con éarea
significativa y en todo el conjunto, para la validacion de lared CC........................ 97
Tabla 19. Sensibilidad, especificidad y AUC promedios, en los datos con éarea
significativa y en todo el conjunto, para la validacion de la PNN ......................... 100
Tabla 20. Sensibilidad, especificidad y AUC promediadas a través de todas las
pruebas y direcciones para cada algoritmo de clasificacion. .............ccccceeeeeeennnnn. 105



Lista de Anexos

ANEXO A. CONSENTIMIENDO INFORMADO..........cccoiiiiiiiiiiiiiiiicee e 118
ANEXO B.FORMATOS DE RECOLECION DE LA INFORMACION..................... 120
ANEXO C. ESPECIFICACIONES DE LA CAMARA INFRARROJA FLUKE TI50 127
ANEXO D. CODIGO EN MATLAB DE LA TRANSFORMADA DE HOUGH

PARABOLICA ..ottt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ne e 128

Vi



RESUMEN

TITULO: DETECCION DEL CARCINOMA DE GLANDULA MAMARIA FUSIONANDO
VARIABLES CLINICAS Y TERMOGRAFICAS

AUTOR: Edwin Santiago Alférez BaqueroJr

PALABRAS CLAVES: Termografia infrarroja, Biodatos, Cancer de Seno, Procesamiento digital de
imagenes, Curva ROC, Transformada de Hough, Red neuronal artificial (RNA), Fuzzy c-means.

DESCRIPCION

Este trabajo busca clasificar una muestra poblacional de mujeres, en pacientes con y sin cancer de
mama, teniendo en cuenta la informacion termografica de los senos y los datos clinicos de cada
paciente. En primer lugar, se registraron los termogramas de mama y se recopild la informacién
clinica de cada paciente. Posteriormente, se eligié de forma manual y automatica las regiones en la
termografia que contienen las glandulas mamarias. En la segunda técnica se utilizé principalmente
la transformada parabdlica de Hough. A partir de estas zonas, se extrajeron descriptores de primer
y segundo orden. Estos Ultimos se calcularon a partir de la matriz de co-ocurrencia, en 4
direcciones diferentes: horizontal, diagonal a 45°, vertical y diagonal a 135°. Asimismo, se
preseleccionan los datos clinicos que tienen relevancia en el estudio. A continuacion, se procedié a
realizar la seleccién de variables que entran al sistema de clasificacion. Se planearon tres técnicas:
correlacion lineal, seleccion secuencial de variables y discriminacion mediante el area bajo la curva
ROC. Sin embargo, este Ultimo es el que se aplica antes de la clasificacion. Posteriormente, se
aplicaron cuatro diferentes algoritmos de clasificacion para cada grupo de datos: una RNA
backpropagation, una red neuronal con correlacién en cascada, una RNA probabilistica y la técnica
de agrupamiento Fuzzy C-means. Por Ultimo, se determiné la sensibilidad, especificidad y area
bajo la curva ROC de cada prueba de clasificacion y se compararon los resultados para cada tipo
de algoritmo implementado.

*Proyecto de grado

"Facultad de ingenierias fisico mecanicas, Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y Telecomunicaciones, Director:
Oscar Gualdrén Gonzalez, Codirectora: MD. Olga M. Alvarez Ojeda.
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ABSTRACT

TITLE: BREAST CANCER DETECTION COMBINING THERMOGRAPHICAL AND CLINICAL
VARIABLES

AUTOR: Edwin Santiago Alférez BaqueroJr

KEYWORDS: Infrared thermography, Biodata, Breast Cancer, Digital Image Processing, ROC
curve, Hough transform, Artificial Neural Network (ANN), Fuzzy c-means.

This study aims to classify a sample of patients with and without breast cancer, taking into account
the thermographical information of their breasts and their clinical data as well. At first, the breast
thermograms and clinical information were collected from each patient. After this, regions were
selected manually and then automatically, in order to enclose the breast-area, mainly using the
parabolic Hough transform. From these areas, first and second order thermal descriptors were
extracted. The second order descriptors were calculated from the co-occurrence matrix in 4
different directions: horizontal, diagonal (at 45 degrees), vertical and diagonal (at 135 degrees).
Also, some clinical data relevant for this study was pre-selected. After this, the selection of variables
for the classification system was made using three techniques: linear correlation, sequential
selection of variables and discrimination, applying the area under the ROC curve method (the one
applied before classification). Later on, four different classification algorithms for each data set were
used: an ANN back propagation, a neural network with cascade correlation, a probabilistic neural
network and Fuzzy C-means clustering. Finally, the sensitivity, specificity and area under the ROC
curve were determined for each classification test and the results were compared for each type of
algorithm implemented.

‘Grade project
"Mechanical physics engineering faculty, School of Electrical Engineering, Electronics and Telecommunications, Director:
Oscar Gualdrén Gonzalez, Co-Director: MD. Olga M. Alvarez Ojeda.
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INTRODUCCION

El cancer de seno es un problema de salud mundial, que afecta a las mujeres sin
distincion alguna de raza o sociedad. En paises desarrollados la atencion en salud
proporciona un rapido cuidado y un seguimiento constante de las pacientes. Aln
asi, sigue siendo uno de los canceres mas frecuentes [1]. En Colombia, Ila
poblacion tiene acceso limitado a examenes, debido al propio sistema de salud, a
la disponibilidad del mismo sélo en ciertas zonas geograficas y a la cantidad de
mujeres sin cobertura por parte de una entidad promotora de salud EPS; en
muchos casos, cuando una mujer del campo o de bajos recursos, llega por un
dolor o alguna secrecién al médico especialista, es demasiado tarde como para

realizar un tratamiento sobre esta enfermedad, que en este punto es terminal.

La termografia infrarroja es una técnica no invasiva, de bajo costo operativo, que
se caracteriza por encontrar anomalias en el patron térmico mucho antes de
desarrollarse completamente el carcinoma. Por lo tanto, la termografia infrarroja
constituye un examen fisioldgico, alternativo, de alto poder predictivo, que podria
volverse una herramienta de primera linea en la deteccion del cancer de seno. Los
procedimientos tradicionales del examen de termografia son realizados a través
de la percepciéon del médico por medio de algun software que describa la radiacion
mostrando las temperaturas. Estos utilizan criterios cualitativos de simetria o
variaciones termograficas cuantitativas, que en cualquier caso dependen de la
concepcion y de la experiencia del médico. El subjetivismo presente en el examen
termografico usual, limita su aplicacion y su efectividad. Por otro lado, el
diagnodstico general del estado normal o anormal de la enfermad, también
depende de factores no termogréficos, como la historia familiar, el tamafio del
seno, el reemplazo hormonal, entre otros. Surge entonces la pregunta: ¢La
combinacion de variables termogréaficas y clinicas a través de un sistema basado
en inteligencia artificial, aumentara la capacidad de deteccion del carcinoma de

glandula mamaria?



La solucion a esta pregunta se aborda a lo largo de este trabajo. Este documento
se encuentra divido en 8 capitulos. En el primer capitulo se describen los
fundamentos tedricos que se emplearan a lo largo del trabajo, iniciando por el
concepto de la termografia infrarroja, pasando por las nociones médicas
referentes a la anatomia y patologia de la glandula mamaria, hasta las bases de
procesamiento digital de imagenes e inteligencia artificial para la clasificacion y
reconocimiento. El segundo capitulo relata el proceso de adquisicion de la
informacion, la cual estd compuesta de dos partes fundamentales: el registro de
termografia infrarroja y los formularios que conllevan la informacién
sociodemografica, hereditaria, hormonal y fisiolégica. En este apartado, se
explican el protocolo de adquisicion de las termografias y la cantidad de variables
clinicas recopiladas. El tercer capitulo, detalla el algoritmo de segmentacion de
las glandulas mamarias. Este se compone de una fusion de contornos del torso y
la geometria parabdlica determinada mediante la transformada de Hough. La
seleccion de las variables es descrita en el capitulo 4, implementando tres
técnicas: los coeficientes de correlacion lineal Pearson y Spearman, el area bajo la
curva ROC y la seleccién secuencial de variables. En el capitulo 5 se relata como
se divide la informacion en diferentes conjuntos de datos, dependiendo de la
direccion de la matriz de co-ocurrencia de los descriptores de segundo orden.
Estos son utilizados para entrenar y probar cada algoritmo de clasificacion, como
sefiala el capitulo 6. Se prueban cuatro metodologias, tres redes neuronales
artificiales: la arquitectura feedfordward Backpropagation, la correlacion en
cascada, redes probabilisticas y el agrupamiento con fuzzy c-means. A lo largo de
esta seccion, se determinan los pardmetros de sensibilidad, especificidad y area
bajo la curva ROC, para cada prueba y algoritmo implementado. De esta forma se
validan los sistemas de clasificacion. En el capitulo 7 se presentan las
conclusiones de toda la investigacion y en el 8 se referencia toda la literatura que

ayudo a construir el proyecto.



1 MARCO TEORICO

1.1 TERMOGRAFIA INFRARROJA

La termografia infrarroja es una técnica que permite identificar, a distancia y sin
contacto fisico con el objeto o cuerpo, cualquier anomalia que se manifieste como

un cambio de la temperatura, midiendo los niveles de radiacion infrarroja.

En lo que respecta a esta técnica, la inspeccion de los cuerpos u objetos se realiza
generalmente mediante una camara termografica, que cuenta con un sistema de
adecuacion de sefiales que plasman la radiaciéon percibida, en un arreglo matricial
de sensores, como datos de temperatura (teniendo en cuenta la longitud de onda
de onda emitida por el cuerpo para medir la temperatura). Para facilitar su
analisis, estas matrices pueden emular una fotografia, donde cada dato de
temperatura es manejado como un nivel de intensidad luminica en un mapa de

colores [1].

Como se observa en Figura 1, la radiacion infrarroja ocupa el rango desde los
300GHz (1mm) hasta los 400THz (750nm) aproximadamente. Todo cuerpo emite
este tipo de radiacién, por lo cual es muy utilizada en la industria, astronomia,
medicina, entre otras. Este segmento del espectro puede ser dividido en cuatro
regiones: onda corta (1.1 — 2.5um), onda media (2.5 — 7.5um), onda larga (7 -
15um) y onda muy larga (> 15um).

1.1.1 Termografia infrarroja en aplicaciones médicas

La termografia infrarroja es una técnica que registra la temperatura de la superficie
de un cuerpo y puede ofrecer informacion sobre las disfunciones térmicas
asociadas con algun tipo de patologia. El registro de la temperatura corporal

puede ofrecer una informacién invaluable de los procesos fisiologicos que



Figura 1. Espectro Electromagnético
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Fuente: http://mynasadata.larc.nasa.gov/ElectroMag.html

pueden presentar anormalidad. La disipacion de calor a través de la piel ocurre a
través de la radiacion de energia del espectro, lo cual hace a los detectores
infrarrojos de gran utilidad en el proceso de localizacion de anormalidades

patoldgicas.

Los termogramas clinicos infrarrojos son dificiles de identificar debido a que las
variaciones de temperatura en el cuerpo humano pueden ser muy ligeras y se
pueden presentar alteraciones en la temperatura corporal por factores externos,
como la temperatura ambiente. Gracias al rapido avance en las tecnologias para
adquisicion y procesado de imagenes infrarrojas, en la actualidad existen muchas

aplicaciones en el campo de la medicina [3], entre las cuales se puede nombrar:

* Oncologia (estudio de las neoplasias malignas y benignas, basado en
guimioterapia, radioterapia y cirugia oncoldgica)

+ Dolencias



» Desordenes vasculares (alteracion de los vasos sanguineos)

» Artritis/Reumatismo (trastornos articulares)

* Neurologia (estudios y tratamientos sobre el sistema nervioso)

» Cirugia

» Oftalmico (estudios y tratamientos en los 0jos)

* Viabilidad tisular (relacionado con el estudio de el funcionamiento y
condicion de los tejidos)

» Desordenes dermatoldgicos (alteraciones en los tejidos de la piel)

* Monitoreo de la eficacia de medicinas y tratamientos

» Tiroides (estudio de la glandula que produce hormonas)

» Odontologia (estudio y tratamiento del aparato estomatognético)

* Respiratorio

» Medicina deportiva y de rehabilitacion

1.1.1.1 Ventajas de la termografia infrarroja

La termografia infrarroja detecta cambios locales en la fisiologia, el metabolismo o
el flujo de la sangre antes de que otro examen clinico o prueba de chequeo pueda
detectarlos [4]. La termografia y la mamografia son técnicas que no diagnostican
especificamente el cancer de seno, pero son capaces de detectar cambios en los
tejidos por diferentes causas. La mamografia detecta cambios anatomicos y
aunque es mas precisa en la identificacion exacta de la localizacion de una lesion,
la termografia detecta cambios fisiolégicos mucho antes de que ocurran los
cambios anatémicos. Se ha demostrado que la termografia puede detectar
estados precancerosos del tejido del seno, mucho tiempo antes de que se puedan
identificar por otros método [5], [6]. La termografia posee la habilidad de detectar
muchos de los tumores mas pequefios que dificiimente podrian ser palpados
mediante el examen clinico de los senos [7].



1.1.1.2 Termografia de seno

La termografia es una técnica utilizada para la valoracion de mujeres de forma
complementaria a la mamografia o la ecografia. Si se realiza un chequeo
termografico unido a la valoracibn médica y a la mamografia se puede
proporcionar un alto valor de confiabilidad de que el cancer de seno pueda ser

detectado.

A través de los afios, numerosos estudios han demostrado las virtudes de la
termografia infrarroja en el ambito de la medicina como una técnica de diagnostico
alternativa, no invasiva e inocua, basada en la transferencia de calor por medio de
radiacion térmica. Asimismo, se han realizado estudios que han puesto en duda la
capacidad de esta técnica de llegar a ser un sustituto adecuado de la mamografia,
como el desarrollado por el Instituto Nacional de Cancer de Estados Unidos desde
1973 a 1981 conocido por sus siglas en inglés como BCDDP? [8].

1.1.1.3 Deteccion de cancer de seno a través del andlisis de simetria térmica

Una condicion normal detectada a través de termografia infrarroja, encuentra una
buena simetria térmica entre los senos, sin una elevacion anormal de la
temperatura en una zona en especial (Figura 2a). Una condicion de un cancer
infamatorio en una etapa avanzada de la enfermedad, se puede observar debido a
la aparicion de anormalidades térmicas en una regidn especifica del seno y en una

elevacion de la temperatura comparada a la del seno contrario (Figura 2b) [9] [9].

Las aplicaciones en termografia infrarroja, deben estar orientadas a ser procesos
objetivos y autométicos que eliminan la repercusion e influencia del factor humano
en los resultados obtenidos. Estas implementaciones llevan a cabo los siguientes

procedimientos bésicos [11], [12], [13]:

5 En inglés, Breast Cancer Detection and Demonstration Project



Figura 2. Termografia de dos pacientes con patologias opuestas
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a. Paciente sana b. Paciente con cancer

Fuente: el autor

1. Segmentacion de las regiones correspondientes a los senos en el
termograma.

2. Mediciones estadisticas (descriptores) por separado sobre el conjunto de
pixeles que conforman cada regioén segmentadas (mamas), las cuales se
comparan entre si con el fin de identificar una posible asimetria térmica.

3. Con los descriptores estadisticos extraidos se procede a realizar un
algoritmo de clasificacidon (redes neuronales, légica fuzzy, entre otros) para

evaluar la termografia infrarroja como técnica diagnostica.

1.1.1.4 Validez de la termografia infrarroja en la deteccién del carcinoma de
glandula mamaria.

Son diversos los resultados encontrados en cuanto a la eficiencia de esta técnica

para la deteccion del cancer de seno. Parisky [14], reporta a través de su

procedimiento, un 97% de sensibilidad®, un 14% de especificidad’, un 95% de

valor predictivo negativo y un 24% de valor predictivo positivo, que muestran que

la termografia infrarroja es efectiva en el diagnéstico del cancer de seno.

6 Probabilidad de clasificar correctamente a una paciente enferma
7 Probabilidad de clasificar correctamente a una paciente sana



Keyserlingk [15] report6 un 83% de sensibilidad del examen termografico,
combinando los mamogramas sospechosos con los termogramas anormales, la
sensibilidad se incrementé al 93% y al 98% cuando los examenes clinicos
sospechosos también fueron tenidos en cuenta. Head [16], demuestra que
mujeres con imagenes infrarrojas anormales tienen un incremento en el riesgo,
aproximadamente del 30%, de desarrollar cdncer de seno. Sefalaron que la
técnica de termografia tiene un alto valor predictivo. De esta forma,
probablemente pueda ser integrado con otros indicadores prondsticos para decidir

Si se realiza tratamiento de quimioterapia.

1.2 ANATOMIAY PATOLOGIA DE LA GLANDULA MAMARIA

Este trabajo de investigacion, busca determinar las caracteristicas
termograficas y clinicas que permitan la mejor descripciéon a la hora de
establecer una condicion de anormalidad en las glandulas mamarias,
especialmente en el posible diagndstico de neoplasias malignas. Por ende, se
abordaran algunos conceptos fundamentales sobre la fisiologia, patologia y

evidencia clinica de la glandula mamaria.

1.2.1 Estructura de la glandula mamaria

La glandula mamaria es un conjunto especializado de glandulas que durante
el desarrollo femenino modifican su secrecion con el fin de producir leche. Se
le da el nombre de mama, a la region antero superior lateral del tronco
humano [17], ubicada entre la segunda o tercera costilla extendiéndose hasta
la sexta o séptima costilla. Por delante de la musculatura toracica y de la
membrana conjuntiva que cubre los musculos, fijdndolos a los huesos en la
zona pectoral. Su extension se da en sentido transversal, partiendo en el
borde del esterndn hasta la linea axilar anterior, con una prolongacion axilar

gue se inicia en el cuadrante superior externo [18].



Figura 3. Corte transversal de la glandula mamaria
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La Figura 3 muestra la glandula mamaria, cuyo aspecto exterior es una
protuberancia de tamafio y abultamiento variable, consta de estructuras de
tipo externas e internas [19]. La glandula mamaria estd constituida
basicamente por dos elementos: los acinos glandulares y los ductos. El
primero contiene las células productoras de leche, y el segundo es un arreglo
de estructuras tubulares y huecas, que se ramifican en forma de éarbol,
confluyendo progresivamente en canaliculos cada vez mas gruesos,
terminando en uno de los doce a dieciocho vértices galactoforos [20]. Los
galactéforos son dilataciones ductales a modo de receptaculos que se
encuentran ubicados inmediatamente por detrds del pezén, formados por un
epitelio escamoso sin queratina [21]. Entre las estructuras externas de la
glandula mamaria la mas importante, es la region pezon-areola. En ésta se

encuentran un tipo de células llamadas mioepiteliales, que tienen como



Figura 4. Ganglios y vasos linfaticos alrededor de la mama
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caracteristica especial la elongacion, es decir, la capacidad de contraerse y
estirarse a manera de fibras musculares. Debido a la cantidad de terminales
nerviosas conectadas y a la presencia de fibras musculares lisas y con forma
radial, en la regiébn pezon-areola, se presentan erecciones debido a un tacto
suave 0 succion. Entre los tejidos que componen el resto de las mamas estan: el
tejido conjuntivo®, el tejido adiposo® y la aponeurosis™® conocida como ligamento
de Cooper. La proporcion relacional entre la glandula y tejido graso es de uno a
uno en mujeres que no estan lactando, y de dos a uno en mujeres en estado
lactante [19].

Aproximadamente las tres cuartas partes de la linfa que sale de la zona

mamaria se dirige a los ganglios linfaticos ubicados en la axila mas cercana a

8Colageno y elastina

9Grasa

10Membrana conjuntiva que cubre los masculos y cuyas prolongaciones fijan éstos a los
huesos
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la mama. La otra parte es direccionada hacia los nodulos paraesternales, al
seno opuesto y a los ganglios linfaticos en el abdomen. En los noédulos
axilares se incluyen, el grupo transmuscular, subescapular que drena la
parte interna de la glandula mamaria y el grupo humeral que drena el borde

externo de la mama.

Como muestra la Figura 4, el drenaje linfatico de las mamas drena en los
ganglios linfaticos de la axila. Este drenaje tiene una especial relevancia en el
ambito oncoldgico, debido a que la regibn mamaria es un lugar de frecuente
presencia de células cancerosas Yy si dichas células malighas se separan del
tejido mamario, podrian fluir a otras partes del cuerpo via el sistema linféatico,

produciendo lo que se conoce como metastasis.

1.2.2 Division anatomica de la mama

La forma y tamafo de las mamas es diversa, condiciones propias como la
edad, etnia, actividad atlética y hasta cirugias de tipo estético la hacen una
zona morfolégicamente variable. Su aspecto exterior no es un indicativo de
gran peso de la anatomia interna o de su capacidad lactica. Asimismo,
la forma de la glandula mamaria depende del tejido toracico sobre el cual se
apoya y del soporte proporcionado por los ligamentos de Cooper. Cada mama
se adhiere en su base a la pared toracica, por una envoltura del tejido
conjuntivo profunda que recubre los musculos pectorales. En la parte superior
de la zona pectoral se recibe soporte de la piel envolvente, esta combinacion
de soporte anatémico es lo que determina la forma de las mamas. Para
determinar la simetria mamaria y la caida de la misma, la medida
antropométrica de uso general es la estimacién de la longitud de separacion
entre el pezén y el esternon Esta medida es relativa conforme a la edad,

presentando en mujeres jovenes un valor promedio de 0.21 metros.
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Figura 5. Divisi6bn anatémica de la Mama
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En la Figura 5 se puede observar la subdivision del seno en cuatro
cuadrantes. El cuadrante superior externo, parte desde el punto medio del
pezén hasta la axila. El cuadrante superior interno, parte del punto medio del
pezon hasta el encuentro con el esterndn. Estos dos cuadrantes en conjunto
con el arreglo pezon-areola es por donde mayor circulacién arterial se da en
la glandula mamaria, puesto que por esta area estan ligadas arterias que
nacen de la arteria axilar. Los otros dos cuadrantes parten desde el punto
medio del pezon hasta la zona de curvatura del seno y su composicion en la

mayoria de los casos es tejido adiposo.

1.2.3 Region de incidencia del cancer de mama

El proceso natural del cuerpo es renovar las células muertas, por células
nuevas. Cuando este proceso se desordena, es decir, cuando se producen
células nuevas y aun el cuerpo no las necesita, se empiezan a formar y

acumular masas de tejido. Este tipo de masas se conoce como tumores, los
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cuales pueden ser de tipo benigno o maligno. Dependiendo de la zona donde
ocurra este fenobmeno es la denominacién que recibe. Los carcinomas de
glandula mamaria se pueden clasificar en dos formas generales conforme el
origen, los cercanos o sobre las células del epitelio ductal o los cercanos o
sobre las células de los acino glandulares. En la Figura 6 se pueden observar
los valores porcentuales de zonas de incidencia conforme el cancer de seno.
La zona superior exterior tiene una incidencia del 50%, por encontrarse cerca
de los ganglios axilares. La segunda zona de mayor incidencia, se da en el
conjunto pezoén-areola por encontrarse los ductos y vasos linfaticos. La
tercera zona es la superior interior con un 15 por ciento y las dos zonas
inferiores tienen una incidencia menor por la poca influencia de ganglios y

ductos.

1.2.4 Factores prondsticos

Un factor prondstico es una caracteristica que, por si sola 0 en combinacién
con otras, es capaz de dar informacién sobre la evolucién clinica de un
paciente. El uso de estos factores permite delimitar el grupo de pacientes con
mayor riesgo de recaida, el subgrupo de mas alto riesgo, y quiénes se
beneficiarian de un tratamiento adyuvante oportuno y especifico. En la tabla 1
se muestra una clasificacion de algunos factores de riesgo para el cancer de

seno.

Figura 6. Incidencia del carcinoma de mama

Fuente: http://faculty.washington.edu/alexbert/MEDEX/
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Tabla 1. Factores de riesgo de cancer de seno.

Factor de riesgo Caracteristica

Ocurre unas 100 veces mas en mujeres que en

Género hombres [23].
Edad Las tasas de incidencia aumentan enormemente
en edades entre los 45 y 50 afos [24][25].
Sociodemograficos Estado Las mujeres de nivel socioecondémico alto tienen

mayor riesgo de desarrollar cancer de mama en

socioeconémico e .
comparacion a las de estrato bajo [26].

Aumento de la incidencia en mujeres de éareas
Area de residencia | urbanas comparadas con las que residen en
areas rurales [27][28].

Solo el 10% de mujeres diagnosticadas con esta

Historia familiar de Iy . - o
lesiobn tienen antecedentes familiares positivos

Hereditarios

cancer [29]
La menarquia temprana (antes de los 12 afios) ha
Edad de la : ; . :
menarauia sido asociada a un incremento del riesgo en un 10
q a 20% [30][31].
Una menopausia tardia (después de los 54 afios)
. incrementa el riesgo de desarrollar carcinoma
Menopausia

mamario en un 3% por cada afio que se tarde la
menopausia [32][33].

Hormonales Mujeres con un embarazo a término y paridad
Embarazo temprano | aumentada tienen un riesgo disminuido a la mitad
del presentado en las nuliparas [25].

Una lactancia prolongada ha demostrado ser un
factor protector, disminuyendo el riesgo en un
Lactancia 3.4% por cada 12 meses de lactancia;
adicionalmente, por cada parto el riesgo baja un
7.0% [34][35][36][37].

1.3 PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES (PDI)

Los detectores infrarrojos son capaces de medir la radiacion térmica emitida por
un objeto. Debido a la relacibn que existe entre la radiacion infrarroja y la
temperatura, se pueden medir y visualizar los diferentes perfiles térmicos a través

de una imagen.
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Figura 7. Etapas del procesamiento digital de imagenes
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Esta es una matriz de datos, la cual puede contener el valor de las temperaturas
registradas o los niveles de grises proporcionales a dichos valores. La mayoria de
camaras contienen software privativo, que restringe la informacién a un formato

codificado o en su defecto, a un formato de imagen usual (.jpg, -tiff, .png,...).

La primera etapa para un procesamiento digital de termogramas, es el registro o
adquisicion de la imagen térmica, que se realiza con el detector o sensor de
imagenes infrarrojas del sistema; este elemento es comunmente una camara
infrarroja. La sefal que recibe este sensor debe ser digitalizada a la salida del
mismo. Después de que la imagen digital ha sido obtenida, el siguiente paso es el
preprocesamiento de la imagen. La funcion de esta etapa es la de mejorar las
caracteristicas de la imagen térmica de manera que sirva para trabajar con éxito
en los siguientes procesos. En el preprocesamiento tipicamente se trabaja con
técnicas para realzar el contraste, remover el ruido y caracteristicas no deseadas

en la imagen, entre otras operaciones requeridas.

El siguiente paso en el sistema de procesamiento es la segmentacion. Definida en
forma amplia, la segmentacion realiza una particion del termograma de entrada en
sus partes constituyentes u objetos. Posteriormente, la etapa de descripcion,
llamada también generacion de caracteristicas, trata con la extraccion de los
rasgos que resulta en alguna informacion cuantitativa de interés o caracteristicas
gue son basicas para diferenciar una clase de objetos con otra (por ejemplo
diferenciar los defectos térmicos o las zonas de altas temperaturas). EIl dltimo
estado comprende al reconocimiento y la interpretacion. El reconocimiento es el

proceso que etiqueta, 0 asigna un nombre, a un objeto basandose en la
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informacion que proveen sus descriptores. La interpretacion involucra la
asignacion de significado a un conjunto de objetos reconocidos. Este proceso
puede requerir técnicas de inteligencia artificial para la caracterizacion del
problema (ver seccion 1.4). La Figura 7 muestra un esquema que contiene las

diferentes etapas del procesamiento de imagenes.

1.3.1 Preprocesamiento

El preprocesamiento atenla o realza las caracteristicas de una imagen, tales
como bordes, limites o contraste. Este procedimiento no aumenta la informacion
presente en los datos, pero si incrementa el rango dinamico de las propiedades de
una imagen para facilitar su manipulacion. Entre los tipos de preprocesado se
pueden encontrar: manejo del contraste y niveles de gris, disminucion de ruido,
suavizado, realces de bordes, filtrado, interpolacion y ajustes de falso color
[39],[40]. El principal problema al tratar de mejorar la imagen, es encontrar el
ajuste adecuado. De esta forma, la mayoria de las técnicas empleadas son
empiricas y se basan en procesos interactivos para obtener resultados
coherentes. La Figura 8 muestra un esquema de las diferentes técnicas

empleadas en el preprocesamiento.

En el tratamiento de imagenes termogréficas se utiliza ajuste del contraste,
suavizado del ruido, filtro gaussiano, asignacion de falso color, entre otras. Sin
embargo, dado que el termograma es una matriz de temperaturas, no es
recomendable tratar estas imagenes directamente, pues modifican la informacion
obtenida a partir de la radiacion infrarroja. De esta forma, usualmente el
preprocesamiento se efectia sobre conversiones de las termografias a formatos
estandares o0 a normalizaciones de la imagen (escala de grises). Con el fin, de

mejorar la visualizacion o realizar posteriores procedimientos de segmentacion.
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Figura 8. Tipos de preprocesamiento
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1.3.2 Segmentacién

La segmentacion es el proceso de dividir una imagen digital dentro de varios
segmentos (regiones de pixeles). El objetivo de este procedimiento es simplificar
y/o cambiar la representacion de una imagen en "algo" que sea mas facil de

analizar.

Generalmente, esta etapa se usa para localizar objetos o fronteras (lineas,
curvas, etc.) dentro de la imagen. De forma mas precisa, la segmentacion en
procesamiento digital de imagenes, es el proceso de asignhar una etigueta a cada
pixel, tal que los puntos en una regiébn sean similares, respecto a algunas
caracteristicas o propiedades como color, intensidad o textura. Ademas, las
regiones adyacentes obtenidas, son ampliamente diferentes respecto a las

mismas caracteristicas [41].

La mayoria de los algoritmos de segmentacion se fundamentan en dos
propiedades basicas: la discontinuidad y la similaridad. De acuerdo a la primera,
se divide la imagen basandose en los cambios abruptos de la intensidad, como
por ejemplo los bordes. Con la segunda, se particiona la imagen en regiones que

son similares, segun un conjunto de criterios predefinidos. Ejemplos de esta clase
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de procedimiento son: la umbralizacién, el crecimiento de regiones vy, la division y
fusion de regiones [40]. También, la combinacién de estas dos clases de métodos
puede mejorar sustancialmente la segmentacion. Por ejemplo, es frecuente

mezclar la umbralizacion junto a la deteccion de bordes.

1.3.3 Umbralizacion
La umbralizacion es la separacion de objetos o regiones en una imagen con base
en los niveles de grises, dependiendo de si estan sobre o debajo de un valor

determinado (umbral). Una simple definicion matematica de la umbralizacion es:

G,s f(xy)=T
oY) :{GZ § f((x,Z/))<T
Donde Gy es el valor de reemplazo para el objeto, Gg es el valor para sustituir al
fondo y T es el valor de umbral. La salida de este procedimiento, es el ‘objeto’ 0
el ‘fondo’ etiquetado, el cual, debido a su naturaleza dic6toma, generalmente se
representa como una variable Booleana ‘1’ o ‘0’. En principio, la condicion de

prueba podria basarse sobre alguna otra propiedad ademas del brillo.

La pregunta central en la umbralizacion es: ¢Como elegir el umbral T? No existe
un procedimiento universal para la seleccion de umbral que trabaje sobre todas las
imagenes, pero hay una gran variedad de alternativas para automatizar el

proceso.

1.3.3.1 Umbralizacion optima

La umbralizacion éptima asume un histograma bimodal y sefiala al punto minimo
como el umbral. Por ejemplo, la Figura 9(a) muestra una termografia infrarroja de
los senos de una mujer. Claramente se nota una diferencia entre el cuerpo de la

personay el fondo. El histograma puede revelar un gran detalle acerca de los
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Figura 9. Ejemplo de umbralizacion 6ptima. Los niveles de intensidad (originalmente
temperaturas) han sido normalizados entre O y 1.

(&) Termografia de seno (b) Binarizacién del termograma original
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(c) Histograma de la termografia de seno (d) Traza por segmentos del histograma

Fuente: el autor

objetos en una imagen, pero la interpretacion del histograma no siempre es directa
o util. En la Figura 9(c) se ve que el histograma de la termografia es bimodal,
puesto que existen dos picos bien distinguidos. Si se convierte el histograma a
una funcion lineal por segmentos, entonces se puede observar el punto de
transicion entre las dos modas, como muestra la Figura 9(d). A este valor se le
denomina “umbral 6ptimo”, que en este caso es de 0.23 (sobre intensidades
normalizadas del termograma). El resultado de la segmentacion se puede ver en
la Figura 9(b). El algoritmo que busca el umbral éptimo, es aquél que determina el
minimo de una funcién, excluyendo los extremos. Este procedimiento asume que
el histograma es bimodal y que los objetos de interés pertenecen a un lado del

minimo.
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Figura 10. Segmentacién de una termografia de seno con el método de Otsu

Fuente: el autor

1.3.3.2 Umbralizacion mediante varianza entre clases (método de Otsu)

La umbralizacién mediante varianza entre clases, fue propuesta por Otsu [42] y es
llamada con frecuencia el “método de Otsu”. EIl algoritmo maximiza la
separacion entre clases usando un criterio discriminante fundamentado en los
momentos de cero y primer orden del histograma. EI método no es trivial y se
explica mejor en términos de la expresion usada para evaluarlo: la varianza entre

clases. Esta es dada por la siguiente ecuacion:

_ 2
0. 7(k) = e XK = 1K) @
Wk)[L- (k)]
Los componentes de la varianza entre clases son:
L
Valor medio de la imagen - pr = p(L) =Y ip,
i=1
k
Momento acumulativo de primer orden -> uk)=>ip
i=1
k
Momento acumulativo de orden cero > wk)=>"p
i=1

Donde L es el numero de niveles de gris en laimagen y p; es el nimero de pixeles
en el nivel de gris i. Estas ecuaciones pueden parecer complicadas, pero una

simple explicacion de los momentos, es que estos suministran un valor escalar

20



gue resume la relacién entre los valores de pixeles y la posicion espacial. Esto
tiene sentido heuristicamente, cuando se recuerda que se esta intentando
encontrar un umbral que produce la mejor separacion entre objetos de la imagen.

En el método de Otsu, el umbral éptimo k* es el nivel de gris cuando la varianza
entre clases es maxima. Este ocurrira (tedricamente) cuando el error cuadrado
entre la media de la imagen, escalada por el momento de orden cero (una medida
de dispersion del histograma) y el momento de primer orden (una medida de
dispersion ponderada por el valor de gris), es grande. En otras palabras, un
umbral que divide los valores de los pixeles en porciones ampliamente desiguales,
evaluara el maximo de la varianza entre clases. La idea es que los objetos sean
minimamente dispersados en los niveles de gris, mientras el fondo sera
fuertemente dispersado. Se puede expresar el calculo del umbral 6ptimo, k*,

como:
o)’ (k)=maxoy'(K)  (1.2)

En la Figura 10 se muestra la termografia de la Figura 9(a) segmentada mediante
el método de Otsu (con umbral de 0.39). Se nota claramente, que la umbralizacién

logra una mejor descripcion del cuerpo de la mujer.

1.3.4 Deteccion de Bordes mediante el algoritmo de Canny

La deteccién de bordes se refiere al proceso de identificar puntos, en una imagen
digital, en los cuales el brillo de la imagen cambie bruscamente o presente
discontinuidades.  Existen muchas clases de algoritmos para la deteccién de
bordes, pero la técnica mas aplicada por su consistencia y efectividad, fue
disefiada por Jhon F. Canny [43]. Este método, esta compuesto de varias etapas

para lograr la deteccion de un amplio tipo de bordes.

1.3.4.1 Eliminacion de ruido

El detector de bordes disefiado por Canny utiliza un filtro Gaussiano de primer
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orden, debido a la usual presencia de ruido en las imagenes originales. De esta
forma, la imagen se convoluciona con el filtro, resultando en una version
suavizada respecto a la original. Es importante considerar el tamafo del filtro
gaussiano, puesto que afecta todo el proceso de deteccion de bordes (mediante la
desviacion estandar). Filtros pequefios causan menor suavizado y permiten la
deteccion de lineas pequefias y con gran curvatura. Filtros grandes causan un
mayor suavizado, corriendo el valor de un pixel sobre una mayor area en la
imagen. Este tipo de emborronamiento es util en la deteccion de bordes grandes y

gruesos.

1.3.4.2 Determinacion del gradiente

Si los niveles de intensidad de la imagen se consideran como una funcion

bidimensional f(x,y), el vector gradiente es definido por [g—i, g—ﬂ Donde sus

componentes son derivadas parciales referentes a las direcciones horizontales y

verticales. La direccion del maximo incremento de la funcion se expresa como

-1 a_f B_f . . a_f 2 a_f 2 )
tan (ay/ax) y la magnitud del gradiente por (ax) + (ay) . El algoritmo de

Canny usa diferentes aproximaciones del gradiente, para la deteccion de bordes
en las direcciones: horizontal, vertical y diagonal (por ejemplo,mediante los

operadores Roberts, Prewitt, Sobel, etc.) [39].

1.3.4.3 Supresion no maxima

Consiste en el adelgazamiento del ancho de los bordes, obtenidos con el
gradiente, hasta lograr longitudes de un pixel. Para cada punto del borde, se
observa un pixel en la direccion del gradiente y otro en la direccién inversa. Si la
magnitud del pixel actual no es el maximo de los tres, entonces este punto no
pertenece a un borde. Este método ayuda a localizar los verdaderos pixeles que

pertenecen al borde.
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Fi %ura 11. Ejem lo de la deteccion de bordes con

L

(a) Termograma de seno (b) Deteccién de bordes Canny

Fuente: el autor

1.3.4.4 Umbralizacion mediante histéresis

La imagen obtenida después de la supresion no maxima, puede contener muchos
puntos que no corresponden a algin contorno. Para remover los puntos que
pertenecen a falsos bordes, una apropiada umbralizacion es seleccionada. Asi,
todos los puntos que tengan una magnitud mayor al umbral, pueden ser
conservados como bordes verdaderos, mientras otros son removidos como pixeles
falsos. Entonces, si el umbral es pequefio, un nimero de puntos de bordes falsos
pueden ser detectados como verdaderos. Sin embargo, algunos pixeles
verdaderos pueden ser omitidos. Para evitar este problema, dos umbrales T1 y T,
pueden ser elegidos creando dos diferentes bordes de imagenes E; y E;, donde T,
= 1.5T;. E; incluira algunos puntos de bordes falsos, mientras que E, incluird muy
pocos. Se omitirAn unos pocos bordes verdaderos. El algoritmo de seleccion de
umbral comienza con puntos del borde en E,, formando un contorno al conectar
puntos de bordes adyacentes. El proceso continda hasta que no haya mas pixeles
de bordes adyacentes. En la frontera del contorno, el algoritmo busca los proximos
puntos de borde de la imagen E; y sus 8 mas cercanos. Los espacios entre dos
bordes pueden ser llenados tomando puntos de borde de E; hasta que el espacio
haya sido completado. Este proceso perfecciona el contorno constituido por los

bordes verdaderos de la Imagen.
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La deteccion final se lleva a cabo comparando bordes del gradiente con el umbral.
Este valor puede elegirse lo suficientemente pequefio, sélo cuando no haya ruido
en la imagen. Asi, todos los bordes verdaderos puedan ser descubiertos sin
pérdida.

La Figura 11 muestra un ejemplo en la utilizacion del algoritmo desarrollado por
Canny, en la deteccién de bordes de una termografia infrarroja de los senos de

una mujer.

1.3.5 Transformada de Hough

Si los puntos de contorno encontrados son escasos, el resultado de la imagen de
bordes puede consistir de puntos individuales en lugar de lineas rectas o curvas.
De esta forma, para establecer una frontera entre las regiones, puede ser
necesario ajustar una linea a esos puntos. Esto conlleva un incremento en el
tiempo de ejecucion y una ineficiencia computacional evidente, especialmente si
hay muchos puntos de bordes. Un método para encontrar tales lineas de frontera

es la transformada de Hough.

La Transformada de Hough fue disefiada originalmente para encontrar lineas en
las imagenes [44], pero esta puede ser facilmente variada para encontrar otras
formas. Esta es un tipo de transformacion, en la cual el objeto de la imagen es
expresado con una funcion mateméatica de algunos parametros y el mismo, puede
ser representado en otro dominio por medio de ellos. Por ejemplo, si se considera
un contorno recto, en el domino de representacion original se puede usar y =
ax+b para describir este borde, con una pendiente a y una interseccién b, como
muestra la Figura 12(a). Con el fin de desarrollar los dos parametros a y b, se
puede convertir el problema al dominio a — b a partir del espacio original x -y, y
tratar a X y y como pardmetros. De esta manera, se encuentra que para cada

punto (x, y) sobre el contorno, hay un numero infinito de puntos correspondientes
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Figura 12. Representacion de la transformada de Hough

71 bs b = xa+y
y = ax+b /
"x "a
(a) Espacio x -y (b) Espacioa-b

Fuente: el autor

(a, b) y forman una linea en el espacio a — b, b = xa + y. Entonces, las lineas que
son producidas por puntos sobre los bordes (rectos), idealmente deberan
interceptarse en un solo punto, el cual indica la verdadera pendiente e intercepcion
del contorno, como ilustra la Figura 12(b). Para localizar este punto de interseccién
en el espacio paramétrico, se crea una matriz acumuladora, en la cual el nimero
de veces que un cierto pixel es intersecado en el espacio paramétrico por una
linea (o cualquier curva) es tratado como la intensidad del punto. Asi, el valor
adecuado de los parametros se puede calcular a partir de las coordenadas del

pixel mas brillante en el espacio paramétrico.

La transformada de Hough también puede usarse para detectar pardbolas [45]. En
este caso, los pardmetros que describen las curvas se pueden calcular en el
espacio parameétrico 3D de h—k—p mediante tres parametros, segun la

expresion:

(y —k)?=—4p(x—h)* (1.3)

Cada punto de la pardbola en el espacio x —y corresponde a la parabola en el
espacio h — k —p. Todos los puntos sobre la parabola en el espacio (x —y) se

intersecan en un punto en el espacioh —k —p .
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Para implementar la transformada de Hough parabdlica es necesario crear celdas
de acumulacién, que consisten en celdas matriciales que se inicializan en cero y

donde se almacenan el nimero de aciertos de interseccion de las parabolas.

1.3.6 Descripcion

El procesamiento digital de imagenes termograficas, puede ser muy util como
técnica de diagnostico temprano de enfermedades, como cancer de mama,
tumores malignos, enfermedades en el ojo, etc. Existen numerosos métodos para
describir las caracteristicas de una imagen. Un amplio grupo de métodos estan
basados en el calculo de parametros estadisticos, como la media, desviacion
estandar, asimetria, curtosis, entropia, etc. y pueden utilizarse para comparar las
imagenes térmicas. Los parametros estadisticos de primer orden usan el
histograma de la imagen para calcular sus valores, mientras los descriptores de

segundo orden son obtenidos a partir de la matriz de co-ocurrencia de la imagen.

1.3.6.1 Descriptores estadisticos de primer orden

El histograma es una funcion que muestra para cada valor de pixel i, el nUmero de
pixeles H(i) (proporcional a la frecuencia) que en la imagen tienen ese valor. En la
forma grafica del histograma, i se representa por el eje horizontal, y H(i) por el
vertical. La Figura 9c es un ejemplo de histograma. Puesto que la imagen es una
matriz rectangular discretizada, los pixeles toman el valor i en un rango [0, L-1] (L
no es necesariamente el nimero de valores que pueden tomar los pixeles, mas
bien, es el nUmero de contenedores, bajo los cuales se calculan las frecuencias
del histograma). El histograma también se puede interpretar como la funcion de
densidad de probabilidad. Por ejemplo p(i=3) = H(3)/16, es la probabilidad de que
un pixel, que Pertenece a una imagen de 4x4 elementos, tenga valor 3. Es decir,
gue p(i) es la densidad de probabilidad, calculada como la frecuencia del nivel

respectivo, dividida entre el nimero de contenedores (L).
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Tabla 2. Descriptores estadisticos de primer orden

Nombre Formula
L-1
Media p=>ip(i)
i=0

Desviacion estandar

o=3 (i - 1) pli)

i=0

=

,_

-1

. , | = |
Asimetria s (= 47p0)
0.3
L-1
. | = |
Curtosis = 07 (=47 p()
0.4
L-1
Energia p*(i)
i=0
L-1 ) .
Entropia log, (p(i)) (i)
i=0
Moda Es el dato que aparece con mayor frecuencia
. Datos menores o iguales que la mediana
Mediana representaran el 50% de los datos, y los que
sean mayores representarén el otro 50%.
Maximo Es el valor que tiene la mayor magnitud
Rango Es la diferencia entre el maximo y el minimo

En la Tabla 2 se muestran los parametros estadisticos de primer orden: media,

desviacion estandar, asimetria, curtosis, energia y entropia, obtenidos a partir del

histograma. También se exponen los descriptores: maximo, mediana, moda y

rango, no necesariamente definidos a partir del histograma.

1.3.6.2 Descriptores estadisticos de segundo orden

Los descriptores de segundo orden pueden proveer mas informacion de las

imagenes termograficas que se desean analizar. Estos pardmetros son definidos a

partir de la matriz de co-ocurrencia [46]. Este arreglo matricial, representa la
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Figura 13. Ejemplo de creacién de la matriz de co-ocurrencia, con distancia de 1 pixel

B
0
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1 210

1

2|1

11112 1111

(a) Direccion del ejemplo (b) Matriz original de datos (2) Matriz de co-ocurrencia

Fuente: el autor

probabilidad conjunta de que dos pixeles tengan un valor de intensidad “i” y “J”,
respectivamente, a una distancia d, en una direccién determinada. La matriz de
co-ocurrencia considera no soélo la informacion sobre los niveles de intensidad,
sino también la posicion de los pixeles con valores de intensidad similares. En la
Figura 13 se muestra una matriz de 4 x 4 con tres niveles de intensidad. Al lado,
se muestra la matriz de co-ocurrencia, con distancia d = 1 y direccion diagonal que
apunta hacia el noroeste. Su dimension es 3 x 3, pues los niveles de intensidad
son: 0, 1y 2. El elemento en la posicion (1,1) de la matriz de co-ocurrencia,
indica que el nivel “0” esta junto al nivel “0” 2 veces, en la direccion diagonal
noroeste. El elemento en la posicion (2,3), relaciona el nivel “1” junto al nivel “2” en
la misma direccion, presentandose una vez. Ambos casos se resaltan con los

colores azul y verde, respectivamente.

Figura 14. Etapas fundamentales en el disefio de un sistema de clasificacion

- -
- I -

Patrones Sensor p.| Ceneracion de | Seleccion de p Disefio del o, | Evaluacion del
"| las variables " las variables | dasficador o sissema

R b
- «

Fuente: adaptado de [47]
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Tabla 3. Descriptores de segundo orden, obtenidos con la matriz de co-ocurrencia

Nombre

Formula

Segundo momento angular, uniformidad o
energia

f=>3 i)

Contraste ZN -1 2{2. 121 o, J)}
li-il=n
Correlacion .= 2.2, (e, i) - mu,
0.0,
Varianza = Zizj (- w?pi )

Inversa del momento de la diferencia

B 1 -
fs —Z.Zjih(l_ 7 PO D)

Promedio de la suma

fo = 2, KDy (K)

Varianza de la suma

f,= 3 (k= o) Py, ()]

Entropia de la suma

fy =32 b, (k) log{p,., ()}

Entropia

fo==>.> (i, )log{ pti, )}

Varianza de la diferencia

>3 e, 00f by (0

Entropia de la diferencia

f == p (K log{p,., (K)}

Medida de correlacién 1

fo — HXY,
2= max(Hx HY)

Medida de correlacién 2

b = el 2HXY, - 1]

Coeficiente de maxima correlacion

f,, = y/Segundomayor valar propiodeQ

Homogeneidad

_ 1 .
fis —zizjm p(, j)

Méaxima probabilidad

fis = max p(i, j)
ij

P(i, j) es el valor del elemento (i, j) en la matriz de co-ocurrencia; ¥ = DD I
i = j j=1

N es la dimension de la matriz de co-ocurrencia (N x N). U es la mediade [/, y H,

p.() =3 G, )i P, () = X, PG, )i 4 = Y mip, ()44, = D i, ()

7, =X 0 -) 1o, =[S 0, ()i

QG )=y, PR

U ope () py (1)

Py (K) =D > PG, 1): k=23..2N; p () =20 > p(i, j); k=01,..N-1

i+j=k

[i=il=k

HXY, == S™ p(i, i) log{p, () p, (D)}  HXY, ==Y 3™ p,(i)p, () loo{p, ()p, ()}

HX y HY son las entropias de py Y py, respectivamente.
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En la Tabla 3 se definen varios descriptores de segundo orden, a partir de la

matriz de co — ocurrencia [40][46].

1.3.7 Reconocimiento de Patrones

El reconocimiento de patrones busca clasificar objetos en un numero de
categorias o clases. Dependiendo de la aplicacién, estos objetos pueden variar
desde sefiales unidimensionales, imagenes o cualquier tipo de medida que
necesite ser clasificada. Las aplicaciones que usan el reconocimiento de patrones
son variadas: reconocimiento de voz, caracteres, rostros, huellas, aplicaciones en
robética, diagndstico mediante ayuda computacional (CAD™), etc. EI CAD es de
particular interés, puesto que ayuda a los médicos a tomar decisiones respecto al
diagnostico de enfermedades. La ayuda diagnostica ha sido aplicada en una
variedad de datos clinicos, como: rayos X, tomografias, imagenes ultrasénicas,
electrocardiogramas, electroencefalogramas, termografia infrarroja, entre otras.

La Figura 14 muestra las diferentes fases en el disefio de un sistema clasificador.

Estas etapas, se pueden describir mediante las siguientes preguntas [47]:

» ¢COmo se obtiene la informaciéon?

» ¢Cbmo se generan las variables?

e ¢ Cudl es el mejor numero de variables a usar?
* ¢COmo se debe disefar el clasificador?

» ¢ Qué tan efectivo es el clasificador disefiado?

Existe un amplio nimero de algoritmos que pueden ser utilizados en el
reconocimiento de patrones: clasificadores de Bayes, redes neuronales, maquinas

de soporte vectorial, algoritmos genéticos, logica fuzzy, etc.

' Computer-aided diagnosis
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1.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL DIAGNOSTICO MEDICO

El incremento de los conocimientos y el desarrollo de nuevas técnicas
diagndsticas, han hecho cada vez mas compleja la toma de decisiones por parte
de los clinicos, que han continuado realizando el analisis de la informacion de
forma manual y subjetiva. Por esto, el uso de sistemas informaticos se ha

convertido en una de las areas de gran interés en la medicina.

La informatica médica se ha venido aplicando desde finales del siglo XIX, pero es
a finales de los afios 60 que se inicia el desarrollo de métodos de ayuda
diagnostica basados en Inteligencia Artificial (IA) [49]. Los primeros sistemas
médicos fueron desarrollados por universidades de Estados Unidos, los cuales
mostraban la posibilidad de realizar diagndsticos de diferentes patologias [48]: en
Rutgers University se disefi6 CASNET*? para el diagnéstico y tratamiento de
enfermedades. A mediados de 1970, en Standford se desarroll6 MYCIN, para
diagnosticar infecciones microbianas y dar una recomendacion de tratamiento con
medicamentos. El Massachusetts Institute of Technology disefié en 1970, PIP*?,
un simulador para la clasificacion de la historia médica de un paciente dentro de
un grupo de enfermedades renales conocidas. En 1980 se desarrolla en Pittsburg,
INTERNIST, para el diagnéstico de medicina interna a través de la investigacion
de métodos heuristicos, utilizando el diagnostico diferencial en la toma de

decisiones clinicas.

Posteriormente en los afios 90 aparecieron nuevos modelos, entre ellos las Redes
Neuronales Artificiales (RNA), las cuales han tenido gran éxito en el desarrollo de
ayudas meédicas. Se destacan aplicaciones sobre tratamientos de la arteria
coronaria, infartos miocardicos, diagnéstico de cancer, diagndstico de pulmonia y

desoérdenes cerebrales, entre otros [49].

12 Causal Associational Networks
13 Present llimes Program
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Las aplicaciones de apoyo para el diagnostico de cancer de mama se han venido
estudiando e implementando, sirviendo de complemento a métodos tradicionales
como la mamografia y la termografia, logrando resultados interesantes. En 1992,
Wu et al. [50] aplicaron RNA a los resultados de mamografias digitales para
detectar microcalcificaciones agrupadas y obtuvieron una reduccion del 50% en
falsos positivos, manteniendo el 95% de verdaderos positivos. Lo J. Y. et al. [51]
evaluaron la contribucion de variables de la historia médica a la prediccion de
cancer de mama con RNA vy resultados de mamografias, encontrando que para
una especificidad dada de 98%, adicionar la edad a la RNA entrenada con los
hallazgos mamogréficos, aumentaba la sensibilidad de 39% a 42%. Para esta
misma especificidad la impresion del radidlogo habia obtenido una sensibilidad
soélo del 12%. Ng. Et al. [52] evaluaron una técnica que integra termografia, RNA 'y
meétodos bio-estadisticos, la cual obtuvo una tasa de precision de 80.95%, con
100% de sensibilidad y 70.6% de especificidad en la identificacion de cancer de
mama. Los resultados son exitosos al compararlos con el examen clinico que
obtuvo una tasa de precision entre el 60% y el 70%. En el andlisis de termografia
de mama con RNA, Koay J. et al. [13], demuestran que una RNA BP* fue capaz
de generar una salida bastante precisa, al ser entrenada con parametros

estadisticos del termograma.

1.4.1 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las RNA son modelos que buscan emular las habilidades del cerebro, de forma
gue mediante entrenamiento, llevan a cabo un proceso de aprendizaje para
ejecutar tareas especificas. Estdn compuestas por unidades simples de
procesamiento 0 neuronas, las cuales se encuentran interconectadas entre si,
formando una estructura para la transmision de la informacién y operando de
forma paralela. A cada una de estas conexiones se asocia un peso sinaptico en el
cual se representa el conocimiento [53]. Entre las propiedades del cerebro

biolégico que se observan en las RNA se destacan: la habilidad de adaptacion,

" Backpropagation
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generalizacion y la tolerancia a fallos, gracias a su procesamiento paralelo.

1.4.1.1 Modelo general de una neurona artificial

Entre los elementos béasicos que conforman la estructura de neurona mas utilizada

(Figura 15), se encuentran los siguientes [53][54]:

Entradas: x;.

Conexiones 0 sinapsis: asociadas a un peso sinaptico, el cual indica la
intensidad de interaccion entre la neurona presinaptica i y la neurona
postsinaptica j. Dependiendo del signo, el peso sinaptico es excitatorio
cuando es positivo, inhibitorio cuando es negativo, o tomar valor 0 cuando
no existe conexion.

Funcién o regla de propagacion: calcula el valor del potencial post-sinaptico
de la neurona conocido como Neta. Por lo general se utiliza como funcion
de propagacion, la suma ponderada de las sefiales de entrada por sus
respectivos pesos sinapticos, incluyendo su umbral o Bias, denotado por b;,

Si existiera. Se puede describir como:

Neta; = Zn“wjixi +b (1.4)

Figura 15. Modelo de una neurona

Conexiones
— ~ bj I Tmhral (Riag)

[ %
Funcion de .
Activacion Salida
X y
Seriales 2 ¢() B J
de < — 5
entrada
Funcion de
Propagacion
X

Pesos

Fuente: Adaptacion de [53]
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En donde x; son las sefiales de entrada provenientes de otras neuronas, wj son
los pesos sinapticos de la neurona j, b; es el umbral y n el nUmero de sefales
de entrada.
» Funcion de Activacion: representa el estado actual de la neurona |.
y; =$(Neta;)  (L5)

Las funciones de activacion comunmente utilizadas en aplicaciones practicas
son: funcion Identidad, Escalon, Lineal a tramos, Sigmoidea, Gausiana, entre
otras.
* Funcion de salida: ocasionalmente se tiene en cuenta cuando ésta es

diferente a la funcién identidad, la cual es la utilizada con mayor frecuencia.

1.4.1.2 Arquitecturas de las redes neuronales

La arquitectura se refiere, a la disposicion de las conexiones entre neuronas
dentro de la red. Por lo general, las neuronas se agrupan unidades denominadas
capas. Dentro de una capa, las neuronas son del mismo tipo y pueden formar
grupos neuronales. La agrupacion de una o mas capas conforma la red neuronal
[54]. Segun el numero de capas, las redes neuronales se pueden clasificar en:

redes monocapa y Multicapa (Figura 16).

Figura 16. Ejemplos de arquitecturas neurales

a) Red Monocapa b) Red Multicapa c) Red Monocapa

o]

Entrada Capa de Entrada Capas Capa de 'O ’

salida Ocultas salida Entrada Capa de
salida

Fuente: adaptado de [53]
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De acuerdo a la direccion del flujo de datos dentro de la red se pueden clasificar

en: redes unidireccionales (feedforward) y redes recurrentes (feedback).

1.4.1.3 Tipos de aprendizaje

El proceso de aprendizaje también conocido como algoritmo de aprendizaje, se

realiza a través de la creacidon o modificacion de los pesos sinapticos, con el fin de

obtener la salida deseada. Entre los mas conocidos se encuentran [54]:

Aprendizaje supervisado: consiste en ingresar un grupo de patrones a la
red junto a la salida deseada. La red ajusta los pesos de las neuronas,
corrigiendo el error, de forma que al presentarle posteriormente esos
patrones los relacione con la salida memorizada. Se encuentran en este
grupo el Perceptron, Adaline, Backpropagation, entre otros.

Aprendizaje no supervisado o autoorganizado: se presentan los patrones a
la red y ésta los agrupa de acuerdo a rasgos similares. Por ejemplo los

Mapas de Kohonen y Neocognitron.

Aprendizaje hibrido: combina el aprendizaje supervisado y el
autoorganizado, los cuales se presentan en diferentes capas de neuronas.
Entre ellos se destaca las funciones de base radial (Radial Basis Function
RBF).

Aprendizaje reforzado: Se encuentra entre el aprendizaje supervisado y el
autoorganizado. Determina un error que indica el rendimiento global de la
red pero no se le proporciona la salida deseada. Ejemplo de este tipo de

aprendizaje es el Premio-castigo asociativo.

35



1.4.1.4 Backpropagation (BP)

El algoritmo BP utiliza el método de gradiente descendiente para minimizar el error
entre la salida actual y la deseada. Se basa en el ciclo “propagacion-adaptacion”
para el aprendizaje de un conjunto de patrones de entrada-salida previamente

establecidos. Este consta de dos fases [55]:

» La primera fase es el aprendizaje “hacia adelante”, en donde se introducen
los patrones de entrada, los cuales se propagan a través de las capas
ocultas hasta producir una salida.

* En la segunda fase o aprendizaje “hacia atras”, se realiza una comparacion
entre la salida actual y la deseada para calcular el error de cada neurona de
la capa de salida. Este error se propaga desde la ultima capa a la
inmediatamente anterior y asi a través de toda la red, con el fin reajustar los

pesos y minimizar el error en el futuro.

1.4.1.5 Radial Basis Function (RBF)

En la arquitectura RBF, las entradas envian informacion del exterior hacia las
capas ocultas, en donde es procesada y transmitida hacia la capa de salida
conformada por neuronas de tipo lineal. En esta capa se calcula la suma
ponderada y se obtiene la salida final de la red [55]. El proceso en las capas
ocultas es realizado por funciones de base radial, las cuales calculan la distancia
entre las entradas y el vector de pesos asociados a cada neurona, denominado
centroide, al cual se le aplica una funcion radial gaussiana. Este tipo de

aprendizaje se realiza en dos fases [55]:
« En la primera fase se introducen todos los patrones de entrada para

entrenar los grupos neuronales de las capas ocultas. Estos actualizan su

centroide a través de iteraciones sucesivas hasta la convergencia.
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* Finalmente, en la segunda fase se ajustan los pesos de las conexiones de

la capa de salida

1.4.1.6 Algoritmo de Correlacién en Cascada (CC)

La arquitectura de Correlacion en Cascada representa un tipo de algoritmo
compuesto, en el cual, algunas técnicas de aprendizaje se encuentran
incorporadas (Backpropagation, Resilient Backpropagation, etc.). CC se
caracteriza por ser un algoritmo de aprendizaje constructivo. Este comienza con
una red minima, compuesta de una capa de entrada y una capa de salida, a partir
de la cual se afiaden neuronas a la capa oculta, paso a paso, minimizando el error
de toda la red [56].

Correlacion en Cascada es una arquitectura con aprendizaje supervisado, en la
cual se construye una topologia multicapa minima. Las dos ventajas de esta
arquitectura son:
* No es necesario que el usuario se preocupe por la cantidad de neuronas y
su disposicion, y

e CC es mucho mas rapido que los algoritmos de entrenamiento usuales.

La Correlacion en Cascada combina dos ideas: la primera es la arquitectura
en cascada, en la cual las neuronas ocultas son afadidas una a la vez y no
cambian luego de ser adheridas. La segunda es la técnica de aprendizaje; esta
crea e instala las nuevas neuronas ocultas. Para cada nueva unidad oculta, el
algoritmo maximiza la magnitud de la correlacion entre la salida de la nueva

neurona y el error residual de la red.

El algoritmo se realiza de la siguiente forma:
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Figura 17. Una red neuronal entrenada con CC después de que 2 neuronas ocultas han sido
agregadas. Las lineas verticales llevan todas las activaciones entrantes. Las conexiones con
cuadros blancos estan congeladas. Las conexiones con cuadros negros son entrenadas
repetidamente.
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Fuente: adaptado de [56]

CC inicia con una red minima que consiste de una capa de entrada y una
de salida.

Se entrenan todas las conexiones que terminan en una neurona de salida
con un algoritmo tipico, hasta que el error de la red no disminuye mas.

Se generan las neuronas candidatas. Cada unidad candidato es conectada
con todas las neuronas de entrada y con todas las neuronas ocultas
existentes. Entre las unidades ocultas y de salidas no hay pesos.

Se intenta maximizar la correlacion entre la activaciéon de las neuronas
candidatas y el error residual de la red, entrenando todas las conexiones
gue llegan a la unidad candidata. EIl entrenamiento se detiene cuando la
correlacion no mejora.

Se elige la neurona candidata con la maxima correlacion, se congelan sus

pesos entrantes y se agregan a la red. Para cambiar la candidata a una
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nueva neurona oculta, se generan conexiones entre la unidad seleccionada
y todas las neuronas de salida. Puesto que, los pesos que llegan a la
nueva neurona se mantienen, un nuevo detector de caracteristicas es

obtenido. Se regresa al paso 2.

Este algoritmo se repite hasta que todo el error de la red yace por debajo de un
valor determinado. La Figura 17 muestra una red después de que dos neuronas

ocultas han sido afadidas.

El entrenamiento de las neuronas de salida intenta minimizar la suma cuadratica

de los errores:

N~

E= Z Z(ypo _tpo)z

Donde t,, es el valor deseado y y,, es la valor observado de la neurona de salida
0 para un patrén p. El error E es minimizado mediante el gradiente descendiente,

usando:
epo = (ypo _tpo) f;’)(neto)
0E _

po”ip
aa)w p
Donde f es la derivada de una funcion de activacion de una neurona de salida o,
ademas |, es el valor de una unidad de entrada o una neurona de salida i para un
patron p. «,es el peso de la conexion entre neurona de entrada o neurona de

salida i y una unidad de salida o.

Después de la fase de entrenamiento, las neuronas candidatas son adaptadas, tal
que la correlaciéon™ C entre el valor y,, de una candidata y el error residual e, de

una neurona de salida, sea maxima. La correlacion esta dada por [56]:

% En realidad es una covarianza
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C= ZZ|(ypo - yo)(epo - éo)

Donde Yy, es la activacion promedio de una neurona candidata y €, es el error

promedio de una neurona de salida, sobre todos los patrones p.

1.4.2 Fuzzy C- means clustering
La técnica, conocida con el nombre en inglés de Fuzzy C-means (FCM), es un
algoritmo de agrupamiento, en el cual cada punto de los datos pertenece a un

grupo (cluster) con cierto grado, especificado por un valor de membresia [57].

FCM divide una coleccién de n vectores x;, con i = 1,2,...,n, en c grupos fuzzy y
encuentra un centro en cada cluster, de forma que, una medida de disimilitud
(funcion objetivo) sea minimizada. La principal diferencia entre FCM y el conocido
algoritmo Hard C — means (HCM), es que FCM emplea particiones “fuzzy”, tal que,
un punto puede pertenecer a varios grupos con un grado de pertenencia
especificado por una membresia entre 0 y 1. Asi, la divisibn de los grupos es
definida a través de una matriz de membresia U de ¢ X n, donde el elemento u;;
tiene valores entre 0 y 1. Sin embargo, se impone una normalizacion para que la
suma de los grados de pertenencia para un conjunto de datos siempre sea igual a

la unidad:

C

du; =1 0j=12.,n (1.6)

i=1
La funcion objetivo para FCM es:

C n

JM@W@:iL:ZZ%w (1.7)

i=1 j=1

Donde u;; esta entre 0 y 1, ¢; es el centro del cluster del grupo i fuzzy, d;; =
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llc; — x;]| es la distancia Euclidiana entre el i-ésimo centro del grupo y el j-ésimo
punto y m es un exponente de ponderacion entre [1, o).
Las condiciones necesarias para minimizar la ecuacion (1.7), obtenidas mediante

calculo diferencial, son:

no.m
Zi:luij X

c=4=21"0 (1)

| ZT:l u'rJ’n

El algoritmo de fuzzy C-means es un procedimiento de iteracion a través de las
dos ecuaciones anteriores. En modo de bloque, FCM determina los centros de los

claster c¢; y la matriz de membresia U usando los siguientes pasos [58][59]:

1. Inicia la matriz de membresia U con valores aleatorios entre 0 y 1, siempre
gue la ecuacién (1.6) sea satisfecha.

2. Calcula los c centros de los cluster fuzzy ¢; = 1,...,c, usando la ecuacion
(1.8).

3. Determina la funcién objetivo, de acuerdo a la ecuacion (1.7). El algoritmo
se detiene, si esta funcion se encuentra por debajo de un cierto valor de
tolerancia, o si la mejora respecto a la iteracion previa es inferior de un
umbral.

4. Calcula una nueva matriz U usando la ecuacién (1.9). Se repite el paso 2.

Los centros de los cluster pueden ser inicializados al comienzo y luego se empieza
el proceso iterativo. No existe garantia para que FCM converja a una solucién
optima. El rendimiento depende de los centros iniciales, asi, otros algoritmos mas
rapidos se pueden usar para determinar los centros del inicio o0 se puede ejecutar

varias veces FCM, comenzando cada vez con un conjunto diferente de centros.
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1.5 CORRELACION LINEAL

Las pruebas estadisticas mediante correlacion lineal son empleadas con gran
frecuencia en el campo de la bioestadistica, la ingenieria, la economia, etc. A
continuacion se describe conceptualmente los coeficientes de Pearson y
Spearman, utilizados especialmente para las variables por intervalos o de razon y

para las variables categoricas, respectivamente.

1.5.1 Coeficiente de correlacion de Pearson

Es una prueba estadistica para analizar la relacion entre dos variables medidas en
un nivel por intervalos o de razén (variables numéricas). La prueba en si no
considera a una como independiente y a otra como dependiente, ya que no se
trata de una prueba que evalla la causalidad. EIl coeficiente de correlacion de

Pearson se define como:
r= Z(Xi - X)(yi - )_/)
V206 =%y - 9)?

El signo indica la direccion de la correlacion (positiva o negativa) y el valor

(1.10)

numeérico, la magnitud de la correlacion.

El coeficiente r puede asumir valores entre -1 y 1. El signo de la correlacion,
positivo o negativo, depende del numerador, puesto que el denominador esta
compuesto de raices cuadraticas positivas. Considerando el numerador, cuando
las desviaciones de x y y varian de la misma forma, es decir, cuando x se
encuentra distante de su media y el valor de y también lo hace en el mismo
sentido, el producto del numerador es positivo, dado que, multiplicar dos nimeros
positivos 0 dos numeros negativos produce un valor positivo. Si por el contrario,
las desviaciones varian de forma opuesta, por ejemplo, x se encuentra por encima

de la media y y se encuentra por debajo de su media, entonces el producto del

42



numerador es negativo. Si las variaciones en x no cambian con un patron lineal
con las variaciones de y, entonces existe una asociacion de desviaciones positivas

y negativas que resultan en un coeficiente r cercano a cero.

El maximo valor de r es +1, el cual ocurre cuando todos los puntos yacen sobre
una linea recta con pendiente positiva. El valor minimo de r es -1, cuando todos

los puntos yacen sobre una linea recta con pendiente negativa.

1.5.2 Coeficiente de correlacion por rangos de Spearman

La prueba de correlacibn por rangos de Spearman es una alternativa no
paramétrica al coeficiente de correlacion de Pearson, cuando las medidas son
valores ordinales en vez de niveles por intervalos o de razon. Este analiza la
relacion entre la variable x y la variable y en una muestra de n pares de datos (x;,
yi). Las medidas individuales son ordenadas sobre cada variable y se determina el
grado de correspondencia entre los pares organizados. A diferencia de la prueba
de Pearson, que mide la fuerza de la correlacion lineal, el coeficiente de Spearman
so6lo evalla si los pares de datos tienen una relacion monétonamente creciente, en
la cual una variable se incrementa tanto como la otra aumente, o una relacion
monoétonamente decreciente, en la cual una variable se decrementa tanto como la

otra se incrementa.

El primer paso es asignar rangos, desde 1 a n, a las medidas de cada variable.
Asi, cada dato tiene una jerarquia sobre la variable x y sobre la variable vy.
Cuando existen rangos empatados, a cada uno se le asigna la media de los
rangos que deberian tener si fuesen adyacentes pero no empatados. El
coeficiente es positivo cuando la relacion se incrementa monotonamente (+1
indica una perfecta correlacion), negativo cuanto la relacion se decrementa
monoétonamente (-1 indica una perfecta correlacion) y cero cuando no existe

relacion. Hay dos maneras para calcular el coeficiente, dependiendo si hay o no
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un empate en los rangos.

Mientras haya rangos empatados sobre la misma variable, el coeficiente de
Spearman se calcula mediante la ecuacion 1.10 del coeficiente de Pearson. Pero
en este caso, x; es el rango sobre una variable y y; es el rango sobre la otra

variable.

Cuando no hay empates en los rangos de cada variable, la ecuacion se reduce a:

6) d/
r=1-——— 1.11
n(n® -1) (111
Donde n es el nimero de pares ordenados y d; es la diferencia entre los dos
rangos de cada par, obtenidos por la categorizacion individual sobre cada variable
de forma separada, del mas bajo al mas alto y calculando las diferencias d entre

los rangos de x y y.

El siguiente ejemplo muestra como calcular el coeficiente de Spearman, si no hay

rangos empatados:

En un estudio se desea determinar la correlacién lineal que existen entre la edad
y el indice de masa corporal (IMC) en las mujeres. Los datos fueron recolectados
a través de una encuesta llenada por 20 pacientes diferentes; la Tabla 4 presenta

la informacion recopilada.

Para calcular el coeficiente de Spearman de la ecuacion 1.11 se debe determinar

la suma de todos los d;, de la siguiente forma:

* Se ordenan los datos de la primera columa (edad) y se aflade una nueva
columna que corresponde a los rangos de esta variable (1, 2, 3, ...,20).
* Se ordenan los datos de la segunda columna (IMC) y se afiade una cuarta

columna que asigna los rangos de esta variable de forma respectiva.
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Tabla 4. Datos de la edad y el indice de masa corporal en un estudio para analizar la

correlaciéon entre estas variables.

Figura 18. Gréfica de dispersién del IMC y la edad
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Tabla 5. Organizacién de los datos para el calculo del coeficiente de Spearman

Egad IMC Rango Rango d 2

(afios) | (kg/m2) edad IMC
21 19,72 1 3 -2 4
22 25,56 2 10 -8 | 64
25 20,2 3 4 -1 1
27 27,01 4 14 -10 | 100
28 22,96 5 9 -4 | 16
30 19,47 6 2 4 16
31 22,67 7 7 0 0
34 22,03 8 3 9
35 32,03 9 20 -11 121
36 18,75 10 1 9 [ 81
44 22,72 11 3 9
45 31,14 12 18 -6 | 36
46 26,37 13 12 1 1
47 22,22 14 6 64
51 30,47 15 17 -2 4
52 31,24 16 19 -3 9
55 26,99 17 13 4 16
66 29,94 18 16 2 4
84 25,97 19 11 8 64
89 27,56 20 15 5 | 25

* Se crea una quinta columna con las diferencias d entre los rangos de la
edad y el IMC.
* Finalmente, se adhiere una ultima columna con los valores del item anterior

al cuadrado (d?).
El resultado del proceso anterior se visualiza en la Tabla 5.

La suma de todos los valores de d? es 644. Utilizando la ecuacion 1.11, el
coeficiente se calcula como:

r=1-_20%) 4559
20(202 -1)
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Este valor indica que existe una correlacion positiva media, los cual se

confirma a través de la Figura 18.

1.6 ANALISIS MEDIANTE LA CURVA ROC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es popular en la comunidad
radioldgica psicologica y médica, como medida que contiene diversa informacién
en los estudios epidemioldgicos. Ademas, la curva ROC se usa para juzgar la
habilidad de seleccion de varios métodos estadisticos que combinan diversos
resultados de pruebas, para propésitos predictivos. La representacion e
interpretacion del area bajo la curva ROC puede obtenerse por predicciones
matematicas basadas en caracteristicas presentadas por los pacientes, o por el

meétodo “rating”, tal como lo explica J. Hanley [60].

La Figura 19(a) ilustra un ejemplo de dos funciones de densidad de probabilidad
(pdf'®) que se traslapan, las cuales describen la distribucién de una variable en
dos clases, junto con un umbral (una de las pdf ha sido invertida para propositos
de ilustracion). La primera clase representa los valores a la izquierda del umbral y
la segunda clase representa los valores a la derecha. Esta decision se asocia a un
error de probabilidad, a, de alcanzar una decisién equivocada concerniente a la
primera clase (la probabilidad de una correcta decisién es 1 — a). Esto es igual al
area sombreada bajo la curva correspondiente. De igual forma, B es la
probabilidad de una decisién equivocada (la decisidén correcta es 1 — B), referente
a la segunda clase. Moviendo el umbral sobre todas las posibles posiciones, se
obtienen diferentes valores de ay 3. Este proceso toma muy poco tiempo si las
dos distribuciones de traslapan completamente, encontrandose que para cualquier
posicién del umbral a = 1 — B. Tal caso, corresponde a la linea recta diagonal en la

Figura 19(b), donde los ejes sona y 1 —f.

' En inglés, probability density function
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Figura 19. llustracion para la interpretacion de la curva ROC

1-a

X

RN

1-8

(a) Ejemplo del traslape de dos pdf de la misma variable en dos clases

(b) Curva ROC resultante de varial el umbral en (a)

Fuente: adaptado de [47]

Tanto como las dos distribuciones se separen, la curva correspondiente se aleja
desde la linea recta, como la Figura 19(b) demuestra. Si se analiza un poco mas,
se nota que entre menos traslape existe entre las clases, mas grande es el area
entre la curva y la linea. En el otro caso extremo, cuando las dos distribuciones de

las clases estan separadas totalmente, mover el umbral con un barrido sobre el
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rango de valores de a entre 0 y 1, siempre produce valores de 1 — 3 igual a la
unidad. Asi, el area antes mencionada, varia entre cero, para un completo traslape
y ¥ (el &rea del triangulo superior), para una completa separacion. Por esta razon,
el area bajo la curva ROC es una medida de la capacidad de discriminacion entre
clases de una variable especifica. En la practica, la curva ROC puede ser
facilmente construida variando el umbral y calculando porcentajes de las

clasificaciones equivocadas y correctas, sobre las variables disponibles.

La curva ROC, es un argumento grafico que también se puede ver como la
representacion de sensibilidad versus 1 - especificidad. Equivalentemente, la
curva ROC puede ser representada, trazando la fraccion de los aspectos
verdaderos positivos (TPR = Tasa verdadera positiva) contra la fraccion de

aspectos falsos positivos (FPR = Tasa falsa positiva) [61].

Los parametros de sensibilidad y especificidad se definen como:

VP
VP + FN

VN
VN + FP

Sensibilidad =

Especificidad =

Donde, VP son los verdaderos positivos, FN los falsos negativos, VN los

verdaderos negativos y FP los falsos positivos.

49



2 METODOLOGIA PARA LA DETECCION DEL
CARCINOMA DE GLANDULA MAMARIA FUSIONANDO
VARIABLES TERMOGRAFICAS Y CLINICAS

Este capitulo describe la metodologia que se propone a lo largo del trabajo de
investigacion desarrollado. El objetivo principal de este estudio es clasificar una
muestra poblacional de mujeres, en pacientes con cancer de mama o ausencia del
mismo, teniendo en cuenta la informacion termogréfica de los senos y los datos

clinicos de cada paciente.

La Figura 20 muestra la metodologia que se plantea para la deteccion del
carcinoma de mama. El diagrama de bloques a la derecha, representa el esquema
general, el cual consta de: la adquisicion de la informacién, el procesamiento
digital de imagenes, la seleccion de las variables, la clasificacion de las mismas y
el analisis de los resultados. El diagrama a la izquierda, de mayor tamafio,

describe de forma mas detallada todo el proceso que se ha presentado.

El primer paso, fundamental en el desarrollo del proyecto, es la adquisicion de la
informacion, tanto térmica como clinica. Para esto, se desarrolla un protocolo de
registro termografico y preparacion de la paciente, que incluyen todas las
consideraciones bioéticas respectivas. Asimismo, se recolecta la informacién
socio-demogréfica, la historia familiar de cancer, los antecedentes hormonales y
los factores fisiolégicos, a través de dos formularios, que la paciente
personalmente llena. Esta fase, es la mas dificil y delicada, pues se necesita una
gran gestion médica para la participacion y continua presencia de mujeres en el
estudio. Una vez se han registrado de forma adecuada las termografias infrarrojas,
se procede a elegir las regiones en la imagen que contendran las glandulas
mamarias. Es decir, el denominado proceso de segmentacion, que se realiza de

forma manual y automatica.
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Figura 20. Metodologia para la deteccién del carcinoma de glandula mamaria fusionando
variables clinicas y termograficas

Termografia Biodatos
Datos
; I
A Segmentacion
Segmentacion gmenta oo
manual automatica
(Hough)
Extraccion de ‘ Seleccion de variables ‘
descriptores l
I
‘ Clasificacion

'

I

Variables Andlisis
A y Y
Correlacién Area bajo la Seleccién
lineal curva ROC secuencial
A Y
4 RNA Y
RNA BP Correlacion RNA Fuzzy
Probabilistica C-means
en Cascada
v
Analisis ROC

Fuente: el autor

En la primera, se escoge la region del seno por medio de una elipse, alargada y
rotada en direccion del mentén. La segunda clase de segmentacion, se realiza
principalmente a través de la unidén del contorno del torso y la representacion
geomeétrica de la mama, en este caso, parabolica. Esta forma se detecta a través

de la transformada parabdlica de Hough.
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Con las zonas plenamente designadas, de acuerdo a los dos métodos, se extraen
los descriptores que posiblemente identifiquen las anomalias referentes a la
presencia o ausencia de la enfermedad, los cuales, pueden ser descriptores de
primer y segundo orden. Estos ultimos, se calculan a partir de la matriz de co-
ocurrencia, en 4 direcciones diferentes: horizontal, diagonal a 45°, vertical y
diagonal a 135°. A la par, se preseleccionan los datos clinicos (y los térmicos),
puesto que, algunas variables no tienen representacion dado el numero de
muestra, 0 su interpretacion conceptual se encuentra fuera del alcance de este

trabajo.

Con los datos elegidos hasta el momento, se procede a realizar la seleccion de
variables que posteriormente entraran al sistema de clasificacion, segun la
relacion existente con el resultado histopatologico. Se planean tres técnicas: la
correlacion lineal, que se realiza mediante los coeficientes de Pearson y
Spearman. Este método es muy simple y eficaz, pero supone una independencia
entre cada variable, lo cual no necesariamente ocurre. La seleccion secuencial de
variables, que en este caso, adhiere parametros al modelo, dependiendo de un
criterio determinado. Y por ultimo, el area bajo la curva ROC es usada como
medida de separacion entre clases de una variable. Esta técnica se complementa,
al incluir un factor de ponderacién que correlaciona la variable actual con las
anteriormente escogidas. De esta forma, se emplea un método que mide tanto la
relacion entre variables, como la dependencia de estas con el diagnostico de la
biopsia. En realidad, el analisis del area bajo la curva ROC, es el uUnico
procedimiento que se aplica antes de la ejecucion del algoritmo de inteligencia
artificial. Sin embargo, las otras dos técnicas se implementan para un posterior

andlisis, con una muestra mucho mas sustanciosa.
La seleccion definitiva se realiza para 8 conjuntos de datos, que resultan de las

regiones segmentadas manual y automaticamente, a través de la combinacion

entre las variables clinicas, los descriptores de primer orden y los descriptores de
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segundo orden; estos Ultimos, por cada una de las cuatro direcciones de la matriz
de co-ocurrencia. A partir de aqui, se aplican cuatro diferentes algoritmos de
clasificacion para cada grupo de datos: una RNA backpropagation, una red
neuronal con correlacion en cascada, una RNA probabilistica y la técnica de
agrupamiento Fuzzy C-means. Para los tres primeros algoritmos, se entrena y
prueba 15 veces con divisiones aleatorias de la muestra, para FCM se emplea
toda la poblacion, puesto que es un algoritmo no supervisado. Posteriormente, se
determina la sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC de cada prueba
de clasificacion y se comparan los resultados para cada tipo de algoritmo
implementado.
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3 ADQUISICION DE DATOS

En este trabajo, los datos provienen de dos fuentes fundamentales: las
termografias infrarrojas de los senos y, los datos socio-demograficos y clinicos de
las pacientes involucradas en el estudio. En Colombia y en Latinoamérica, la
termografia de mamas no se utiliza como técnica diagnostica de enfermedades.
Por esto, el esfuerzo involucrado en este proyecto es doble, ya que no existe
antecedente en la region y se tiene que construir todo el proceso de adquisicion,
desde la asignacién de la cita a la paciente hasta el registro de termografia

infrarroja.
La cita para la obtencion de los datos de cada paciente presenta cuatro fases:

» Informacién sobre el proyecto mediante el consentimiento informado
» Encuesta sobre los factores socio-demograficos, hereditarios y hormonales
* Acondicionamiento del paciente y registro termografico

e Consulta clinica

3.1 CONSIDERACIONES BIOETICAS

Para tomar parte en el proyecto, los individuos deben ser participantes voluntarios
e informados. Siempre debe respetarse el derecho de los participantes en la
investigacion a proteger su integridad y deben tomarse toda clase de precauciones
para resguardar la intimidad de los individuos, la confidencialidad de la informacion
del paciente y para reducir al minimo las consecuencias de la investigacion sobre

su integridad fisica, mental y su personalidad.

Esta investigacion se fundamenta en la declaracion de Helsinki, que la Asociacion

Médica Mundial ha promulgado. Esta es una propuesta de principios éticos, que
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sirven para orientar los estudios médicos en seres humanos. Menciona la
Declaracién, que la investigacion debe ejecutarse dentro del marco de la
normatividad vigente en el pais donde se realiza la investigacion y que cada
individuo participante debe recibir informacion adecuada acerca de los objetivos,
métodos, fuentes de financiamiento, posibles conflictos de intereses, afiliaciones
institucionales del investigador, beneficios calculados, riesgos previsibles e
incomodidades derivadas. La persona debe ser informada del derecho de
participar o no en la investigacion y de retirar su consentimiento en cualquier
momento, sin exponerse a represalias. Después de asegurarse que el individuo ha
comprendido la informacién, el médico debe obtener entonces, preferiblemente

por escrito, el consentimiento informado y voluntario de la persona.

En el ANEXO A se muestra el consentimiento informado que se elabor6 en el
proyecto macro. Este fue desarrollado junto al equipo médico y epidemioldgico,
adscritos a la investigacion de COLCIENCIAS.

3.2 REGISTRO TERMOGRAFICO

Para realizar el registro de las termografias de mama, se utilizO una camara
infrarroja Fluke® TI50, la cual tiene una resolucion de 320 x 240, cubre un rango
de temperaturas de -20 a +350 °C, posee una sensibilidad térmica menor a 0.07
°C, trabaja en la banda espectral de 8 a 14 um y tiene una precision térmica del

2%. Las especificaciones completas de la cAmara se encuentran el ANEXO C.

La camara infrarroja graba las termografias en formato propietario de Fluke®
“.is2”, pero el software distribuido por el fabricante permite exportar todas las
temperaturas de la imagen en un archivo “.txt”, que luego es convertido al formato
.mat de matlab.

La recopilacién de los termogramas debe estar gobernada por un protocolo de
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registro para asegurar la calidad y el alcance de los analisis realizados. Los
lineamientos establecidos en el protocolo condicionaran el escenario (laboratorio)
del registro, los procedimientos y a las mismas pacientes que seran objeto del
examen. El disefio del mismo se realizé con base en la experiencia adquirida en
investigaciones anteriores en el campo de la termografia [62] y en las pruebas

piloto que se realizaron durante las etapas iniciales de este proyecto.

3.2.1 Protocolo de manejo de la paciente

La temperatura superficial de la piel del ser humano es sensible a diversos
factores como la transpiracion, el metabolismo, la circulacion, etc. Por lo tanto, se
debe tener especial cuidado de la paciente antes y durante el registro de
termografia. A continuacion se mencionan algunos aspectos, respecto al manejo

de la paciente:

No debid exponerse al sol (bronceado), 5 dias antes del examen.

No debe usar lociones, cremas, polvos o maquillaje el dia del examen.

No debe usar desodorante o antitranspirante el dia del examen.

El area alrededor del seno debe estar depilada.

No debio haber realizado ninguna terapia fisica 24 horas antes del examen.
No debid haber realizado ejercicio minimo 4 horas antes del examen.

Debe haberse bafado al menos una hora antes del examen.

© N o 00 bk~ wDd PP

No debe haber ingerido medicamentos para el dolor o vaso dilatadores el
dia del examen.

9. No debe usar ropa ajustada (camisa) el dia del examen.

3.2.2 Protocolo de registro del termograma
Para la elaboracion del registro de las termografias de mama, se deben

atender los
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Figura 21.Vistas del registro termografico de las mamas

(a) Oblicua izquierda

(c) Frontal

(b) Lateral izquierda (e) Lateral derecha

Fuente: el autor

siguientes items:

1. El cuarto donde se realiza la toma debe ser de minimo 3m x 4m.

2. El tiempo de aclimatacion (con bata) de la paciente debe ser de minimo 10
minutos y maximo 15 minutos.

3. El tiempo de aclimatacion puede ser usado para la realizacion de la
encuesta y firma de consentimiento.
El aire acondicionado debe encontrarse entre 18°C y 23°C.
El aire acondicionado debe encenderse al menos 1 hora antes de comenzar
la toma de las imagenes.

6. Durante el registro, la paciente debe estar sentada en una silla estatica y
sin espaldar.

7. Durante la toma del registro, la paciente no debe tener contacto con
ninguna superficie de la parte superior hacia arriba.

8. La distancia de la paciente al lente de la camara debe ser entre 60 y 90 cm

(para el caso de la camara y lente que se tiene en la investigacion).
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9. Se realizaran 5 tomas termograficas de las mamas de la paciente, sin bata

(como muestra la Figura 21):

» De frente: La paciente debe colocar las manos en la cabeza y la linea de
vision de la paciente debe coincidir con la linea de vision de la cAmara
(en realidad estan a 1809

» Lateral derecha: la paciente debe subir los brazos y ubicarse de tal
forma que su linea de visidn gire noventa grados en direccidon contraria a
las manecillas del reloj con respecto a la linea original de frente.

* Oblicua derecha: la paciente debe subir los brazos y ubicarse de tal
forma que su linea de vision gire a un angulo menor que noventa grados
en direccion contraria a las manecillas del reloj.

» Lateral izquierda: la paciente debe subir los brazos y ubicarse de tal
forma que su linea de vision gire noventa grados en direccion de las
manecillas del reloj con respecto a la linea original de frente.

* Oblicua izquierda: la paciente debe subir los brazos vy ubicarse de tal
forma que su linea de vision gire a un angulo menor que noventa grados

en direccion de las manecillas del reloj.

El angulo de las vistas oblicuas se obtiene bajo el limite méximo en el cual los

SEeNnos No se superponen.

10.El registro de las 5 imagenes no puede tardar mas de 15 minutos.

11.Se deben registrar la nomenclatura de las imagenes, que genera la camara
en forma automatica, en el documento de cada formulario.

12.Se debe verificar el almacenamiento de 5 imagenes por paciente.

13.Al finalizar la jornada de toma de registros se deben descargar las
imagenes y reinicializar la nomenclatura automatica de archivos de la

camara.
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3.3 RECOPILACION DE LOS FACTORES SOCIO-DEMOGRAFICOS,
HEREDITARIOS, HORMONALES Y CLINICOS

La informacion referente a los factores de riesgo, que pueden incidir en el
desarrollo del cancer de seno, es fundamental para revelar un posible pronéstico o
diagnéstico de la enfermedad. En este trabajo se han elaborado dos formularios:
el primero es una encuesta que involucra la recopilacion de algunos datos socio-
demogréficos, hereditarios respecto al cancer, hormonales, entre otros. El
segundo reune informacién semejante a una historia clinica: presencia de masas,
dolor, anomalias en la piel, etc. Ambos fueron creados con la asesoria
epidemioldgica y clinica involucrada en el proyecto de COLCIENCIAS, teniendo en
cuenta diferentes estudios sobre los factores de riesgo del carcinoma de glandula
mamaria, como sefiala la Tabla 1. La Figura 22 muestra los esquemas resumidos
de los dos formularios, mientras que en el ANEXO B se encuentra una copia

completa de cada encuesta.

La informacion obtenida a través de los formularios, fue digitalizada mediante el
software libre EpiData Entry '/, el cual dispone de diversas herramientas para la
gestion y documentacién de datos epidemiologicos. Este programa permite la
verificacion tras doble entrada de datos, listado de niameros de identificacién en
varios archivos, resumen de codificacion, copias de seguridad con fecha, etc. Con
Epidata se exportaron los datos a formato de texto y luego fueron retomados en

MATLAB®, mediante la ejecucidén de un script, desarrollado en este trabajo.

En la presente investigacion, se recopila informacion variada, que muy
posiblemente no sea utilizada a cabalidad en el desarrollo del sistema de
clasificacion. Sin embargo, todos los datos se almacenan, para ser acumulados en
el transcurso del tiempo, lo que permitird a futuros estudios involucrar un mayor
namero de variables.

17 Disponible en www.epidata.dk
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Figura 22. Esquemas de los formularios que recopilan la informacion socio-demografica,
hereditaria, hormonal (Formulario 1) Yy fisiolégica (Formulario 2).

Cédula
Datos ) B en
ersonales
P Teléfono
Talla del brasier Datos personales
Registro de Fecha del registro Registro de | Fecha del registro
Termografia | Cédigo de las imagenes Termografia | Codigo de las imagenes
Edad indice de Estatura
Lugar de residencia masa corporal Peso
Estrato
Datos socio- Raza Dolor en los J Mama(s)
demogréficos | Presencia de pareja estable senos Regidn(es)
Nivel de estudios
Profesion Masas en los M
- Ingresos econémicos ~ senos (segin < Mama(s)
2 2 paciente) | Region(es)
g Accesoala J Datos del SISBEN 2 o
1 atencion médica | Informacién sobre EPS E Asimetria en las mamas
e " 2 de 1° arad I\H/Iamé 2 Telorrea 4 ESPoNtaneidad
erencia de 1° grado H;;r:anas Tipo de secrecion
Historia familiar Masas en los M )
de céncer senos (segun{ amars
X Tias . Regién(es)
: cirujano
Herencia de 2° grado {anas irujano)
Anormalidad | T :
Ecllad de la menarquia en Ia piel de {Esgl c’?ne( ::)ormalldad
Antecedentes | Numero de embarazos las mamas
Edad del primer embarazo ) o i
hormonales Tiempo de lactancia Anomalias en J Ndulos linfoides axilares
Edad de la menopausia los nédulos | Nodulos supraclaviculares
Tratamientos hormonales
Resultados de mamografia
Mamografias previas
Anteggdentes Biopsias anteriores
clinicos ! .
Antecedentes propios de cancer
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Fuente: el autor

Figura 23. Menu de EPIDATA Entry que muestra los pasos para digitalizar los datos.
= EpiData 3.1

Archivo  Control de entrada  Datos Inbroducir/exportar Documentar  Herramisntas  Ventana  Awuda

|
1. Definir datos + {'P 2. Crear archiva de datos w %'P 3. Afadic contrales ]"P 4 Introducir datos I+ 5. Documentar w ‘+ E. Exportar datos

D EH & - '-_"-': @ @

Fuente: el autor
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4 SEGMENTACION DE TERMOGRAFIA DE MAMA
MEDIANTE LA TRANSFORMADA DE HOUGH

Desde la década de 1970 se han llevado a cabo numerosos estudios en
Norteamérica que han demostrado las virtudes de la termografia infrarroja, en el
ambito de la medicina, como una técnica de diagnostico alternativa para la
deteccién del carcinoma de glandula mamaria [8]. Sin embargo, con frecuencia, el
diagndstico que se emite empleando esta técnica se realiza con base

procedimientos manuales y subjetivos por parte del personal médico [63][52].

Como es de esperarse, cualquier diagnéstico realizado de esta manera presenta
una variabilidad de resultados, en funcion del personal que evalle las imagenes
termogréficas (0 termogramas), al no ser un proceso riguroso y metddico. Por
tanto, una estrategia para solucionar y superar este inconveniente es someter los
termogramas registrados a técnicas propias del procesamiento digital de
imagenes. De este modo, el procedimiento de diagndstico puede separarse en dos
sub-procesos: uno enfocado en segmentar autonomamente las glandulas
mamarias, y otro, en el cual se realizan los analisis necesarios para emitir el
diagnostico en cuestidon [12][13][64][65]. En consecuencia, los estudios realizados
hasta la fecha en termografia médica, para detectar esta patologia en particular,
pueden revestirse de rasgos objetivos como resultado de los procesos
computacionales autdnomos convencionalmente empleados en el tratamiento

digital de imagenes.

Ahora bien, en lo que se refiere a este trabajo, se ha propuesto una metodologia
enfocada en solucionar el primer sub-proceso descrito lineas arriba. Para esto, se
parte de un proceso preliminar de tipificacibn cuyo objetivo es establecer
lineamientos de trabajo y/o procesamiento. Luego, se presenta una etapa
intermedia de pre-procesamiento que establece condiciones propicias para la

subsiguiente
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Figura 24. Tipificacién geométrica de la anatomia de la
mama

U

Fuente: el autor

segmentacion. Asi pues, se entra al eje central de la metodologia planteada,
donde la articulacién de los lineamientos sugeridos en la tipificacion, junto con los
resultados del pre-procesamiento, permite llevar a término una segmentacion

satisfactoria de las glandulas mamarias.

4.1 TIPIFICACION

Como medida preliminar antes de iniciar la implementacion y la ejecucién de la
segmentacion propuesta, se ha llevado a cabo una identificacion de las
caracteristicas de la anatomia registrada en los termogramas, para asi identificar

cuales de ellas son relevantes en la resolucion del problema de segmentacion.

De esta manera, ha tenido lugar un proceso de tipificacion que conceptualiza un
modelo de lo registrado y en él, como se aprecia en la Figura 24, se han
caracterizado los rasgos anatomicos mediante una representacion geométrica, la
cual, se centra en dos elementos primordiales: el torso y las glandulas mamarias.
Estos se han modelado geométricamente a través de segmentos curvos y se
muestran en distinto color para diferenciarlos. En primer lugar, representado y
delimitado por segmentos de color azul, se encuentra el torso femenino. Si bien,
no es la totalidad de esta area lo relevante para este trabajo sino una subregion

de ella, a partir de su acotamiento
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Figura 25. Metodologia para la segmentacién de los senos
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Fuente: el autor

puede establecerse una region de trabajo mas pequefia que la imagen original,
gue contiene las glandulas mamarias. En segundo lugar, para completar se
encuentran las glandulas mamarias que corresponden al objeto de interés de
este trabajo. Aqui se han representado geométricamente por medio de dos
segmentos parabdlicos separados, pero de construccion similar y de color rojo. A
diferencia del resto del torso, en una imagen termografica, son las glandulas
mamarias quienes proveen la informacion acerca de la condicion fisioldgica

estudiada. Por consiguiente, es imperativa su acertada identificacion y
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segmentacion a partir de su representacion geométrica.

4.2 METODOLOGIA PARA LA SEGMENTACION DE MAMAS

El planteamiento propuesto ha sido disefiado con base en las observaciones
logradas a partir de la tipificacion mencionada. Asi mismo, se hace evidente un
proceso empirico orientado al tratamiento digital de la imagen térmica que se ha
dividido en dos etapas: pre-procesamiento del registro térmico y segmentacion del
objeto de interés. En resumen, los procedimientos implementados abarcan
técnicas de filtrado espacial, de binarizacion, de detecciéon de bordes y la
transformada de Hough para la localizacion de parabolas. Como tal, la estructura

de la metodologia propuesta puede observarse en la Figura 25.

4.2.1 Pre-procesamiento del registro térmico

En esencia, se ha formulado esta etapa con el objetivo de proveer las condiciones
necesarias para asegurar el éxito de la subsiguiente etapa de segmentacion. Es
asi como, para la consecucion de esta meta y luego de una serie de experimentos,
fueron identificados dos elementos para ser articulados con el proceso de
segmentacion. Particularmente, estos elementos son el resultado de aplicar dos
procedimientos distintos, y por separado, sobre la imagen termogréfica original: el
acotamiento espacial de la region de trabajo y el mejoramiento del termograma
mediante filtrado espacial. Es decir, el primero corresponde a una mascara binaria
gue define la regién de trabajo acotada, y el segundo, a una version filtrada
espacialmente de la imagen térmica original. Este Ultimo procedimiento, se
encuentra implicito en la deteccion de bordes de Canny, el cual aplica un filtro
gaussiano bidimensional con una determinada desviacion estandar, sobre la

termografia.
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Figura 26. Distribuciones de temperatura de tres termogramas de mama diferentes
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4.2.1.1 Acotamiento de la region de trabajo

Con antelacion, se ha mencionado la importancia de confinar las glandulas
mamarias a una region mucho mas pequefia comparada con el tamafio original de
la imagen térmica. Razén por lo cual, inicialmente se ha propuesto enmarcar los
senos en el area definida por la periferia del torso como se expuso en la seccién
tipificacion. En particular, una forma eficiente de construir esta region ha sido
lograda al segmentarla por completo de la escena original empleando un proceso
de binarizacién. Se determina un umbral global, por medio del método de Otsu y
luego se realiza la umbralizacion, resultando en una divisién de la imagen en el

cuerpo de la paciente y el fondo, a través de una mascara binaria.

Este procedimiento se ha considerado viable, ya que al graficar la distribucion
normalizada de temperaturas de un termograma frontal de los senos, se observan
dos agrupaciones claramente separadas: a la izquierda, la correspondiente al
fondo de la escena, y a la derecha, la correspondiente al torso, con una
temperatura media elevada comparada con la primera agrupaciéon. Como muestra
de este hecho, en la Figura 26 se exhiben las distribuciones normalizadas de
temperatura que presentan tres distintos termogramas de glandulas mamarias. La
Figura 27 muestra los efectos de la binarizacion con el método escogido, una vez
fue aplicada sobre los termogramas correspondientes a las distribuciones de

temperatura de la Figura 26.
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Figura 27.Binarizacion de tres termogramas distintos utilizando el método de Otsu
- e / 5 ™ ' g i - 7

Fuente: el autor

Si bien este procedimiento ha conducido a la identificacion preliminar del torso,
representado por una mascara binaria, el establecimiento, ademas, de un corte
superior y un corte inferior, acerca de la ubicacion vertical de las glandulas
mamarias en la imagen registrada (y por extension en la mascara binaria obtenida)
ha hecho posible acotar aun méas el tamafio de la region en cuestion. El corte
inferior se determina como el Ultimo veinteavo de la imagen, mientras el extremo

superior se calcula con base en un algoritmo desarrollado para detectar las axilas.

4.2.1.1.1 Deteccion de las axilas

Si se observa el torso de la mujer en cualquier termografia de seno, es evidente
gue en las axilas se encuentra una curvatura bien pronunciada. Aun mas, el punto
medio de las axilas es de inflexion (ver Figura 28a), el cual puede ser encontrado
facilmente utilizando algunas aproximaciones del calculo diferencial. La Figura 28
muestra todo el proceso para detectar la axila izquierda en una termografia de
mama. A partir de la mascara binaria, producto de la umbralizacion anterior, se
halla el perimetro del torso y se recorta la imagen a la region superior derecha,

como expone la Figura 28b.
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Figura 28. Deteccion de la axila del seno izquierdo en una termografia de mama
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Fuente: el autor

Luego, se resta a la mitad del nimero de columnas de la termografia original, el
valor de cada columna, obteniéndose la funcidén unidimensional de la Figura 28c.
Para determinar el punto de inflexion es necesario calcular la segunda derivada de
la representacion unidimensional de la axila (ver Figura 28d). Esta se aproxima
con una operaciéon de doble diferencias. Puesto que se trabaja con una funcién
discreta, la inflexion est& bien descrita por el minimo de la funcién. Por ultimo, se

procede a recortar la imagen como se observa en la Figura 28e.

La Figura 29 muestra la region de trabajo establecida para el termograma

anteriormente expuesto en la Figura 28 segun los lineamientos descritos.
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Figura 29. Acotamiento final del termograma de mama

Fuente: el autor

Para este ejemplo, se ha superpuesto el contorno (en color blanco) de la region

acotada sobre el termograma en cuestion con propésitos ilustrativos.

4.2.2 Segmentacion de las Glandulas Mamarias

En lo que respecta a este trabajo, la solucion implementada para el problema de la
segmentacién ha girado en torno al elemento restante de la tipificacion, es decir, la
caracterizacion de cada seno mediante una curva parabdlica. Por tanto, el proceso
de segmentacion se ha centrado inicialmente en evidenciar el contorno que
exhiben las glandulas mamarias en la imagen térmica, para luego establecer una

relacion entre este y su modelo geométrico.

4.2.2.1 Deteccion de bordes

En efecto, con el objetivo de revelar el contorno de los senos en una imagen
termografica, como la de la Figura 30(a), se ha utilizado en primera instancia una
técnica de deteccion de bordes. Ya que, a lo largo de la periferia de las glandulas
mamarias, éstas presentan las tipicas transiciones abruptas (en valores de
temperatura) que caracterizan a los bordes, su contorno puede ser detectado.
Entonces, una vez se ha aplicado el detector de bordes, concretamente el

operador

68



(c) Deteccién de bordes acotada (d) Supresion de contornos

Fuente: el autor

Canny, se ha obtenido una imagen, como la de la Figura 30(b), donde se revelan
parcialmente tanto el contorno de cada seno, asi como, otros contornos de la
anatomia registrada. Por otra parte, al articular el acotamiento con el resultado
precedente se ha conseguido crear una imagen, visible en la Figura 30(c), donde
los bordes detectados, que no pertenecen a la region de trabajo que fue recortada,
han sido descartados.

Ahora, aunque la cantidad de contornos irrelevantes ha disminuido
ostensiblemente al enfocar la atencién en la region de trabajo establecida, es
evidente, observando la Figura 30(c), que todavia persisten algunos en esta
misma regiéon. Pero, estos contornos remanentes, e igualmente irrelevantes, se
caracterizan por su escasa longitud (en pixeles) y, por ende, en un proceso

subsiguiente han podido ser suprimidos con base en ese criterio.
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Figura 31. Representacion cartesiana de un segmento
parabdlico tipico, para ser detectado mediante la
Transformada de Hough

0 k Y

~
-

Fuente: el autor

La Figura 30(d) exhibe el resultado obtenido luego de una supresion de contornos,
gue ha prescindido de aquellos que no superan el 30% de la longitud del contorno
mMas extenso presente en la imagen. Se ha obtenido una imagen en la cual sélo
persisten contornos que son de interés para el proceso de segmentacion,
encontrandose entre ellos los que delimitan a las glandulas mamarias. Para
este momento, la silueta de cada seno se ha hecho distinguible a simple
vista, asi como también, resulta evidente el porqué de la eleccién de una parabola
para haber representado cada seno en la tipificacién. Sin embargo, tal seleccion
no ha de limitarse a un propdsito puramente visual o representativo. En
consecuencia, la forma parabdlica atribuida, para efectos de este trabajo, ha de
orientarse a la deteccion paramétrica del contorno de cada seno utilizando una

version modificada de la Transformada de Hough.

4.2.2.2 Transformada Parabdlica de Hough (TPH)
La transformada de Hough es una técnica que ha sido convencionalmente
utilizada para detectar lineas o curvas parametrizables en imagenes de bordes

[66]. En particular, aqui se ha enfocado esta técnica para la deteccion de
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Figura 32. Proceso paso a paso de la deteccién con base en la Transformada de
Hough

Fuente: el autor

segmentos parabdlicos, especificamente aquellos que coinciden con la
representacion dispuesta en la Figura 31. De donde, se aprecian tres parametros
que rigen su construccion: h y k que determinan el vértice de la pardbola, y p que
determina la distancia del vértice al foco de la parabola, o la llamada distancia

focal.
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Figura 33. Detalle de la implementacion final de la segmentacion formulada

|

(a) Fronteras de los senos (b) Superposicion de las (c) Segmentacion final
fronteras con la imagen

Fuente: el autor

Igualmente, en el marco de esta transformacion se han involucrado las
ecuaciones:

h = x + pt? (3.1)

k=y—2pt (3.2)
Que constituyen la representacion paramétrica de un segmento parabdlico,

ademas, del nucleo interno de la TPH.

Ahora, puesto que el objetivo de la TPH no es detectar un solo contorno
parabdlico, si no dos, se ha implementado un proceso paralelo de deteccion con
miras de garantizar su éxito. Para esto, a partir de la imagen de bordes disponible
se crean sendas imagenes nuevas que contienen los contornos asociados a las
glandulas mamarias por separado. Acto seguido, se ha efectuado la TPH
simultaneamente en cada imagen para identificar el segmento parabodlico que se
ajusta al contorno de cada seno. A saber, la Figura 32 resume paso a paso el
proceso de deteccion de la forma parabdlica de cada una de las glandulas

mamarias.

4.2.2.3 Implementacion final de la segmentacion

Una vez la caracterizacion de cada seno ha concluido satisfactoriamente, los
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respectivos modelamientos parabdlicos de sus contornos pueden fusionarse entre
si, para unirse a continuacion con el borde constituido sobre el tronco en la etapa

de pre-procesamiento.

Llevando lo anterior a la practica, se obtiene la superposicién de fronteras
expuesta en la Figura 33(a), que resulta ser mas diciente si se superpone con el
termograma que hasta ahora ha estado bajo andlisis; visto a su vez en la Figura
33(b). Asi pues, ciertamente, cada seno se ha confinado a una region Optima que
resulta de la interseccion de las areas delimitadas por los distintos contornos
detectados. Finalmente, en la Figura 33(c), se exhibe la segmentacion final

lograda mediante la metodologia propuesta en este trabajo.
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5 SELECCION DE LAS VARIABLES

Las variables clinicas como térmicas, se han recopilado a través de las
termografias de mama y los formularios que las pacientes llenan durante el
proceso de registro. En secciones anteriores se han sefialado los posibles factores
de riesgo, asi como los descriptores que pueden calcularse para cuantificar
asimetrias térmicas. Sin embargo, es muy importante realizar una recopilacion de
todas las variables, preseleccionarlas y posteriormente analizarlas, para disminuir
su numero a las mas relevantes, segun la correlacion estadistica respecto al
carcinoma de glandula mamaria. Este paso es fundamental para optimizar el
proceso de reconocimiento, haciendo que los algoritmos implementados sean mas

faciles de disefnar, mas rapidos, mas coherentes, y con mayor interpretacion.

5.1 PRESELECCION DE LAS VARIABLES

Antes de comenzar con el andlisis estadistico, es primordial observar todas las
posibles variables a utilizar. Puesto que, algunas de estas, pueden ser informacion
atil o por el contrario no representan alguna descripcion significativa, a primera
vista. Este procedimiento se divide de acuerdo al tipo de variable: los parametros
térmicos poseen un caracter preciso 0 numeérico, mientras los factores clinicos

tienen una representacion mas nominal o categorica.

5.1.1 Preseleccion de las variables termograficas

El tratamiento de las variables termogréaficas es mas sencillo, dado que se definen
matematicamente a partir de los pixeles de una region térmica de la imagen
original. Dichas regiones, son obtenidas a partir de las mascaras binarias
derivadas del proceso de segmentacion. En la seccion 1.3.6 se mostré una
cantidad apreciable de posibles descriptores para detallar el comportamiento

térmico de los senos. Sin embargo, no

74



Tabla 6. Variables térmicas preseleccionadas

Descriptores de 1°

Descriptores de 2°orden

orden
Media Energia
Mo.da Contraste
Mediana
Desviacion estandar Correlacion
Asimetria 0 Sesgo Varianza
Curtosis -
Energia Entropia
Entropia Varianza de la diferencia
Maximo -
Homogeneidad
Rango

todos los descriptores de segundo orden fueron escogidos, con el fin de mostrar
un mayor analisis de asimetrias en el patron térmico de un seno respecto al otro,
como lo detallan varios estudios para deteccidon de cancer de seno con

termografia infrarroja [67][68]. Los descriptores termograficos preseleccionados se

muestran en la Tabla 6.

Tabla 7. Variables clinicas preseleccionadas

Variable Forma de medicion
Edad Se mide en afios
Menarquia Se mide en afios

Edad del primer embarazo

Binaria: 1 si el primer nifio nacié después
de los 30 afios o en caso de nuliparidad;
0 en el resto [69].

Edad Menopausia

Binaria: O si se presento la menopausia
antes de los 50 afios o si adn no se ha
presentado; 1 en el resto [69].

indice de masa corporal

Peso/Estaturaz en kg/mz

Dolor en los senos

Binaria: 1 si hay Dolor; 0 si no.

Asimetria en las mamas

Binaria: 1 si existe una gran asimetria
entre las mamas; 0 si no (se tolera una
pequefia asimetria).

Masas en los senos
(percepcién del cirujano)

Binaria: 1 si hay presencia de masas
mayores a 2 cm; 0 si no hay.

Anormalidad en la piel de
las mamas

Binaria: 1 si hay anormalidad; O si no.
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En general, todas las variables termograficas que seran introducidas en el modelo,
corresponden al valor absoluto de la diferencia entre los descriptores de un seno

respecto al otro.

5.1.2 Preseleccion de las variables clinicas

Las variables clinicas consisten en la informacion socio-demogréfica, hereditaria,
hormonal y fisioldgica, obtenidas a través de los formularios mostrados en el
ANEXO B. El tratamiento para escoger, en primera medida, estos factores,
depende del tamafio de la muestra, de la veracidad de estas variables en las

investigaciones epidemioldgicas y del alcance de este estudio.

Las encuestas estan disefiadas para recopilar mas datos de los que se requiere
en este trabajo, puesto que, futuros estudios epidemioldgicos podrian hacer uso
de esta informacion, en especial, cuando la muestra de pacientes aumente
significativamente. Respecto a este ultimo punto, la preseleccion de las variables
clinicas estuvo limitada a la representacion de las mismas, puesto que la cantidad
de mujeres que participaron en el estudio fue de 29. Por ejemplo, la herencia de
cancer de mama de primera linea solo se present0 en una paciente. En la Tabla 7
se pueden observar todas las variables clinicas preseleccionadas; esta sefiala la
forma en que se mide cada variable, teniendo en cuenta diferentes investigaciones

epidemioldgicas (ver Tabla 1).

5.2 SELECCION ESTADISTICA DE LAS VARIABLES

Existen muchas técnicas de seleccién de variables!®: mediante coeficientes de

8 Conocida en inglés como Feature Selection

76



correlacion lineal (Pearson y Spearman), seleccién secuencial de caracteristicas™®
[70], ranking a través de diferentes criterios como: distancias probabilisticas,
pruebas t y area bajo la curva ROC [47], etc. Como se menciond anteriormente,
algunas variables clinicas son categoricas, por lo tanto se debe tratar de emplear
métodos no paramétricos. Aunque, como las variables categéricas empleadas son
dicotomicas, se pueden usar algunas técnicas habituales sin una marcada
diferencia. Mas importante, es el hecho de que la variable dependiente “el

resultado histopatolégico” es binaria (hay cancer o no hay cancer).

5.2.1 Correlacién estadistica mediante los coeficientes de Pearson y
Spearman

Como medida preliminar, se determinaron los coeficientes de Pearson y
Spearman, para determinar las relaciones que existen, de forma independiente,
entre cada variable y el resultado de la biopsia (se recomienda revisar la seccién
1.5). Como ilustracion, la Tabla 8 muestra las primeras 9 variables, ordenadas
ascendentemente segun el valor-p (disminuye la significancia) y de forma
descendente segun el coeficiente de Pearson o Spearman. Los descriptores
termograficos de segundo orden, fueron obtenidos mediante la matriz de co-
ocurrencia en direccion horizontal (este). Se observa que la Edad y la Menopausia
presentan una marcada correlacion, mientras la Media y la Homogeneidad tienen

una correlacion aceptable respecto a la presencia o ausencia de cancer de mama.

5.2.2 Ranking de las variables a través del area bajo la curva ROC (AUC%)

La curva ROC es una herramienta que se usa en la verificacion de sistemas de
clasificacion, validacion de modelos epidemiolégicos y como prueba estadistica no
parameétrica. El area bajo la curva ROC varia entre 1 (separacion completa de las

19 Stepwise regression, en inglés
“ En inglés area under the ROC curve
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funciones de distribucion de probabilidad de cada clase) y ¥ (superposicién
maxima de las funciones de distribucion de probabilidad). De esta forma, la AUC
es una medida de la capacidad de discriminacion entre clases de una variable
especifica. Experimentalmente, la curva ROC puede ser construida realizando un
barrido de umbrales y calculando los porcentajes de clasificaciones correctas y

erroneas sobre los vectores que almacenan la variable [47].

En este trabajo, se usa la AUC como parametro para realizar un ranking de las
variables. No obstante, este es un criterio independiente de separacion entre
clases, es decir, que se aplica entre cada variable independiente y la variable
dependiente, de forma separada. Para tener en cuenta las relaciones que puedan
existir entre caracteristicas, se introduce un parametro a que usa la informacién
de correlacion para ponderar el area bajo la curva ROC de cada variable,
mediante el factor:
AUC [1 - ap]

Donde p es el promedio de la magnitud de los coeficientes de correlacion cruzada
entre el candidato y todas las variables anteriormente seleccionadas, a es un valor
escalar entre 0 y 1, cuando es 0 las caracteristicas no se ponderan. Un valor
grande de p (cercano a 1) realza la significancia estadistica; es decir, que las
variables que estan altamente correlacionadas con las previamente elegidas, son

menos probables de ser incluidas en la lista de salida [47][71].

Tabla 8. llustracion de la correlacién lineal entre las variables y el resultado histopatoldgico

Variable Pearson | Valor — p Variable Spearman | Valor — p
Edad 0,6256 0,0003 Menopausia 0,6116 0,0004
Menopausia 0,6116 0,0004 Edad 0,4646 0,0111
Media 0,3851 0,0391 Homogeneidad 0,3710 0,0476
Homogeneidad 0,3732 0,0461 Media 0,3055 0,1070
IMC 0,2781 0,1441 Alteraciones piel 0,2750 0,1488
Curtosis -0,2766 | 0,1463 Curtosis -0,2728 0,1523
Alteraciones piel | 0,2750 0,1488 Menarquia 0,2701 0,1565
Maximo 0,2551 0,1816 IMC 0,2619 0,1700
Menarguia 0,2281 0,2339 Maximo 0,2215 0,2482
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Figura 34. Diagramas de dlsperS|0n de algunas variables con alta correlacién
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En la Tabla 9 se muestra un ejemplo de utilizacién del ranking mediante el area
bajo la curva ROC (en el capitulo 6 se muestra el analisis sobre todo el conjunto
de datos), teniendo en cuenta la correlacion entre variables (a = 0.6). El orden
gue muestra la tabla es en forma decreciente segun la AUC ponderada, pero se
recalca el valor real del area. Se aplico este método no paramétrico sobre todas

las variables termograficas y clinicas, y en ambos casos por separado.

De nuevo, se puede observar que las primeras variables, en su mayoria,
corresponden a las descritas por el coeficiente de Pearson (o Spearman). A pesar
de, que en esta ocasion se utilizé la matriz de co-ocurrencia en direccion vertical
norte. Para investigar algo mas su comportamiento, se graficaron los diagramas
de dispersion de las primeras variables en la Figura 34. Aln con las limitaciones
de una muestra pequefa, se nota una buena discriminacion entre las pacientes
sanas y enfermas, sobre todo a través de la edad y la menopausia. Estas dos

pueden separar las clases por medio de un umbral directo. Sin embargo, en casi
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Tabla 9. Ranking segin la AUC para: todas las variables, solo las termograficas y
Unicamente las clinicas. La direccién de la matriz de co-ocurrencia es vertical.

Todas las variables Termograficas Clinicas
Variable AUC Variable AUC Variable AUC
Edad 0,854 Homogeneidad 0,842 Edad 0,854
Homogeneidad 0,842 Curtosis 0,708 Menopausia 0,779
Menopausia 0,779 Media 0,733 Menarquia 0,700
Curtosis 0,708 Desviacion estandar | 0,667 | | Alteraciones piel | 0,638
Media 0,733 Méximo 0,667 IMC 0,700
Desviacién estdndar | 0,667 | | Varianza(dif) 0,617 | | Asimetria 0,496
Primer
Alteraciones piel 0,638 Moda 0,583 embarazo 0,433
Menarquia 0,700 Mediana 0,629 Dolor 0,450
IMC 0,700 Contraste 0,600 Masas 0,463
Méaximo 0,667 Energia(1%rden) 0,608
Varianza(dif) 0,617 Rango 0,617
Mediana 0,629 Sesgo 0,592
Energia(1%rden) 0,608 Energia(2%rden) 0,558
Rango 0,617 Entropia(1%rden) 0,592
Moda 0,583 | | Varianza(2%rden) 0,542
Contraste 0,600 Correlacién 0,508
Sesgo 0,592 Entropia(2%rden) 0,558
Entropia(1vrden) 0,592
Energia(2%rden) 0,558
Entropia(2®rden) 0,558
Varianza(2%rden) 0,542
Asimetria 0,496
Correlacién 0,508
Primer embarazo 0,433
Dolor 0,450
Masas 0,463

todas las comparaciones dos resultados con carcinoma se mezclan junto a los

demaés resultados benignos.

5.2.3 Seleccion secuencial de variables
Este método utiliza un algoritmo de bdsqueda, hacia delante o hacia atras. Esta
técnica iterativamente afiade o remueve las variables, hasta que algun criterio de

finalizacién se cumple. Por ejemplo, la seleccién secuencial hacia delante (SFS?%)

21 En inglés, Sequential Forward Selection
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Figura 35. Desviacién estandar de cada paso en la regresion

logistica secuencial, aplicada a todas las variables
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y la seleccion secuencial hacia atrds (SBS??) son algoritmos de este tipo.
Asumiendo que D es el numero total de variables, d es la cantidad a
seleccionar y n es el numero de caracteristicas originales. SFS es un método
donde wuna variable, que satisface un criterio determinado, es adherida al
subconjunto de variables. Esto se repite hasta que el nUmero de éstas llegué a d
(o algun otro criterio). SBS es una aproximacion donde las variables son
removidas del conjunto total, una a una, hasta que D — d variables hayan sido
borradas. Tanto en SFS como en SBS, el nUmero de subconjuntos a inspeccionar
esn+(n—-1)+n—-2)+ .. (n—d+1),[70]. Se utilizé la desviacion estandar de
la regresion logistica, como el criterio para realizar la seleccién secuencial hacia
delante. Se usa SFS pues computacionalmente es menos costosa, pero aun mas,
porque la regresion logistica de muchos parametros con una cantidad de
muestra pequefia, no converge. Como ejemplo, se tomaron las diez primeras

variables del ranking general de la Tabla 9 y se limité a 5 el nUmero de selecciones

22 En inglés, Sequential Backward Selection
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por el método SFS, obteniéndose la inclusion de las variables: Edad,
Homogeneidad, Curtosis, Media y Alteraciones en la piel. En la Figura 35, se
describe el comportamiento de la desviacion estandar de la regresion, aplicada a

cada subconjunto en su respectiva iteracion.

En general, cualquiera de las tres formas sefialadas en este capitulo, es suficiente
para determinar una seleccion coherente de las variables. La mayor limitacion se
debe al nimero de pacientes disponibles para el estudio. Por lo tanto, en la
continuacién de este proyecto, si se aumenta significativamente la poblacion, se
puede mejorar el andlisis, realizando por ejemplo, validaciones y pruebas en
divisiones independientes de la muestra. Esto permite una mayor precisién a la
hora de escoger las variables que contienen mayor relacion (y menos

dependencia entre ellas) con el resultado histopatologico.
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6 CONJUNTOS DE DATOS

En el capitulo 2, se detall6 la forma en que se obtuvo la informacion, mientras en
el capitulo 4 se mostraron las variables escogidas del conjunto total y un posterior
andlisis para la seleccion definitiva. Sin embargo, no se ha descrito aun, como se
procedio para la generacion de los datos que el sistema de inteligencia artificial
utilizara para el proceso de clasificacion. Por un lado, los datos clinicos que estan
compuestos por los factores socio-demogréficos, hereditarios, hormonales y
fisiologicos, ya estan descritos en su totalidad, dado que la informacion por
paciente es Unica y proviene de las encuestas. Por otro lado, las variables
termograficas dependen de las regiones que el proceso de segmentacion genera.
Como muestra la Figura 36, en este trabajo se emplearon dos tipos de

segmentacion:

» Segmentacion manual, con base en regiones elipticas realizadas por el
usuario.

» Segmentacion mediante la transformada de Hough parabdlica y la fusion de
contornos.

Figura 36. Comparacién entre los dos tipos de segmentacion de los termogramas de
mama
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(a) Segmentacién manual (b) Segmentacion con transformada de Hough
Fuente: el autor
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Figura 37. Esquema de los conjuntos de datos para el proceso de clasificacion
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A su vez, los descriptores de primer orden, por definiciobn, se computan
directamente a partir de las regiones de los senos (con la temperatura). Por otra
parte, los descriptores de segundo orden dependen de la direccion elegida para el
calculo de la matriz de co-ocurrencia. Se escogieron cuatro direcciones: horizontal
este, vertical norte, diagonal noreste y diagonal noroeste. Para cada una de estas
se obtiene un conjunto de variables diferentes. La Figura 37 muestra el esquema
en que se “divide” la informacion. Se recalca que las elipses con borde rojo,
representan un grupo de variables independiente, es decir, que no se pueden
subdividir o calcular en forma distinta. De acuerdo con toda la descripcion
anterior, para cada metodologia de segmentacion, se pueden formar 8 conjuntos
de datos, uno por cada direccion de la matriz de co-ocurrencia. Cada uno de

ellos, es un conjunto de prueba en el estudio del mejor sistema de clasificacion.
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Por ejemplo, un posible grupo son las variables clinicas y, los descriptores
termogréaficos de primer y segundo orden (matriz de co-ocurrencia en direccion

horizontal) derivados de las mascaras producidas mediante segmentacion manual.

Puesto que, el nUmero de pacientes que participan en la investigacion es de 29
(con biopsia), se opta por el método del area bajo la curva ROC junto al factor de
peso por correlacion, en la seleccion de las variables. Ademas, el coeficiente de
Pearson (0o Spearman) no valora relaciones entre mas de dos factores y la
seleccion secuencial seria mucho mas util con una muestra mayor. Las tablas 10 y
11 ilustran el ranking de las diez primeras variables, para las regiones generadas
por segmentacion con transformada parabdlica de Hough (incluyendo la
informacion clinica). Se describe el orden de importancia segun la AUC con
ponderacion a = 0.6 (este valor no modifica abruptamente el ranking pero incluye
la posible correlacién entre variables), en las dos columnas que estan antes de la
triple linea de separacion. A la derecha de esta, se encuentra el ranking exclusivo
de las variables termograficas, empleando el mismo método. Asimismo, las Tabla
12 y Tabla 13 muestran los items para las regiones segmentadas de forma

manual. Las variables clinicas fueron categorizadas anteriormente, en la Tabla 9.

Tabla 10. Ranking de las variables mediante AUC, con matriz de co-ocurrencia horizontal y vertical,
para las regiones segmentadas mediante transformada de Hough

Direccion Horizontal — Este: HO Direccion Vertical — Norte: V90 %
Todas Variables AUC Termograficas Todas Variables A UC Termograficas

Edad 0,854 ||Homogeneidad Edad 0,854 ||Homogeneidad
Menopausia 0,779 || Media Homogeneidad 0,842 || Curtosis
Homogeneidad 0,783 | Curtosis Menopausia 0,779 | Media
Curtosis 0,708 || Desviacién estdndar | Curtosis 0,708 | Desviacién estandar
Media 0,733 ||M&ximo Media 0,733 ||[M&ximo
Desviacién estdndar | 0,667 | Moda Desviacién estandar 0,667 || Varianza(dif)
Alteraciones piel 0,638 | Contraste Alteraciones piel 0,638 | Moda
Menarquia 0,700 | Mediana Menarquia 0,700 || Mediana
IMC 0,700 | Energia(1rden) IMC 0,700 |l Contraste
Maximo 0,667 | Varianza(dif) Maximo 0,667 ||Energia(1vrden)

23 V90 es vertical, 90° en direccidon contraria a las manecillas del reloj del este
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Tabla 11. Ranking de las variables mediante AUC con matriz de co-ocurrencia diagonal, para las
regiones segmentadas mediante transformada de Houhg

Direccion Diagonal — Noreste: D45 Direccion Diagona | — Noroeste: D135

Todas Variables AUC Termograficas Todas Variables A UC Termograficas
Edad 0,854 || Varianza(dif) Edad 0,854 ||Homogeneidad
Menopausia 0,779 | Energia(2%rden) Menopausia 0,779 |Curtosis
Varianza(dif) 0,767 | Media Curtosis 0,708 | Media
Curtosis 0,708 || Curtosis Homogeneidad 0,742 || Desviacién estandar
Media 0,733 || Contraste Media 0,733 || Maximo
Energia(2%rden) 0,692 ||Maximo Desviacién estdndar | 0,667 | Moda
Alteraciones piel 0,638 || Desviacion estandar | Menarquia 0,700 || Contraste
Menarquia 0,700 | Moda Alteraciones piel 0,638 | Varianza(2%rden)
Desviacién estandar | 0,667 | Mediana IMC 0,700 || Entropia(2®brden)
Contraste 0,675 | Entropia(2%rden) Méaximo 0,667 |Mediana

Tabla 12. Ranking de las variables mediante AUC, con matriz de co-ocurrencia horizontal
y vertical, para las regiones segmentadas manualmente

Direccion Horizontal — Este: HO Direccion Vertical — Norte: V90
Todas Variables | AUC | Termogréaficas |Todas Variables AUC Termograficas
Edad 0,854 || Curtosis Edad 0,854 || Curtosis
Menopausia 0,779 | Media Menopausia 0,779 | Media
Curtosis 0,758 | Energia(2%rden) |Curtosis 0,758 || Energia(1%rden)
Energia(2%rden) | 0,725 || Moda Energia(1%rden) |0,717| Moda
Media 0,733 | Energia(1rden) [Media 0,733 || Energia(2%rden)
Energia(1%rden) | 0,717 | Homogeneidad Moda 0,671 || Mediana
Moda 0,671 || Mediana Alteraciones piel 0,638 || Varianza(2%rden)
Alteraciones piel | 0,638 | Varianza(dif) Mediana 0,696 || Correlacién
Mediana 0,696 | Varianza(2%rden) | Menarquia 0,700 | Homogeneidad
Menarquia 0,700 | Contraste Energia(2%rden) |0,658 | Desviacion estandar

Tabla 13. Ranking de las variables mediante AUC, con matriz de co-ocurrencia diagonal,
para las regiones segmentadas manualmente

Direccion Diagonal — Noreste: D45 Direccion Dlagg?gé — Noroeste :
Todas Variables AUC Termograficas Todas Variables AUC Termograficas
Edad 0,854 | Curtosis Edad 0,854 || Curtosis
Menopausia 0,779 || Media Menopausia 0,779 || Media
Energia(2%rden) | 0,750 |Energia(2%rden) Curtosis 0, 758 | Energia(1orden)
Curtosis 0,758 | Moda Energia(1orden) [0,717 | Moda
Media 0,733 | Energia(1vrden) Media 0,733 || Contraste
Energia(1®orden) | 0,717 | Correlacion Moda 0,671 || Mediana
Moda 0,671 | Entropia(2%rden) Alteraciones piel | 0,638 | Entropia(2%rden)
Entropia(2%rden) | 0,708 | Mediana Mediana 0,696 || Varianza(2%rden)
Alteraciones piel | 0,638 || Desviacion estandar | Menarquia 0,700 ||Homogeneidad
Correlacién 0,675 | Varianza(2%rden) Contraste 0,650 ||Maximo

86




7 ANALISIS DE RESULTADOS

7.1 VALIDACION DEL ALGORITMO DE SEGMENTACION CON
TRANSFORMADA DE HOUGH PARABOLICA

La metodologia propuesta para la segmentacion automatica fue puesta a prueba
utiizando un conjunto de 100 imagenes termograficas que registran una
perspectiva frontal de las glandulas mamarias y que fueron adquiridas siguiendo el
protocolo de registro. Asi mismo, estos registros corresponden a 59 mujeres que
colaboraron voluntariamente en una prueba experimental y a 41 pacientes que
hacen parte real de este estudio (tendran resultado de biopsia). Las edades de

todas las participantes oscilan entre los 18 y 90 afios.

Ahora bien, el veredicto emitido para cada una de las segmentaciones efectuadas
categoriza el resultado obtenido segun la eficacia lograda, es decir: se segmenta
correctamente ambas glandulas mamarias, sélo una de ellas o ninguna de ellas.
Las segmentaciones fueron realizadas con una desviacion estandar del filtro
gaussiano de 1.8, para la deteccion de bordes. Sin embargo, para todas las
segmentaciones parciales existe un valor alterno de desviacion que permite lograr
la segmentacion correcta de las mamas. Por otro lado, la segmentacion de las
mamas fallan debido principalmente a un mal registro termografico y/o a que los
senos de la mujer presentan una forma anatomica dificil de detectar visualmente.

Asi pues, los resultados experimentales obtenidos se consignan en la Tabla 14.

Finalmente, en lo referente a la naturaleza de la validacién cometida, esta se ha
hecho de forma subjetiva puesto que no hay un método establecido para delimitar

fielmente el area que superficialmente corresponde a las glandulas mamarias.
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Tabla 14. Resultados experimentales de la segmentacion implementada

Veredicto Cantidad
Segmentacién completa 74
Segmentacion parcial 18
Segmentacion fallida 9
Total 100

7.2 ALGORITMOS DE CLASIFICACION

La Figura 14 describié las etapas de un sistema de clasificacion. En este punto de
la investigacion, se ha logrado recopilar la informacion térmica y clinica, a partir del
registro termografico y las encuestas. Posteriormente, se generaron los
descriptores termograficos y se fijaron los datos clinicos a utilizar, para luego
seleccionar las variables mas importantes referentes al resultado histopatolégico
de las pacientes en estudio. Ahora, se debe diseinar el clasificador, para lo cual,
se implementaran varios tipos de algoritmos. Por el limitado tamafio de la muestra,
el aprendizaje supervisado realizado no incluye un entrenamiento, validacion y
prueba, como usualmente se efectlia para evitar sobre-entrenamientos, sino que,
se divide aleatoriamente el conjunto de datos en un 60% para entrenar y un 40%
para validar. En el primero, siempre se incluyen tres casos con cancer, el segundo,
asiduamente contiene dos pacientes con carcinoma de mama. Este proceso se
repite 15 veces, bajo el mismo algoritmo (con las mismas condiciones iniciales) y
se seleccionan los resultados con mayor area bajo la curva ROC. De esta forma,

se evalla el desempefio del sistema de clasificacion.

7.2.1 Red neuronal feedforward - backpropagation
Este tipo de arquitectura y algoritmo de aprendizaje es uno de los mas utilizados
en la literatura. En la deteccibn de cancer de mama con termografia

infrarroja en combinacion con datos clinicos, ha sido empleado por Ng, et al [52].
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Figura 38. Arquitectura de la red neuronal feedforward BP utilizada para clasificar
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En la presente investigacion se usa la configuracion 10 — 10 — 5 — 1, con
funciones de transferencia tangente hiperbdlica en todas las capas, como se
muestra en la Figura 38. Esta red neuronal es entrenada con el algoritmo de
aprendizaje Resilient Backpropagation (RP), con los parametros descritos en la
Tabla 15.
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Tabla 15. Parametros usados en el algoritmo de aprendizaje Resilient
Backpropagation [72]

Nombre Valor Significado
epochs 1000 Maximo numero de iteraciones en el entrenamiento
goal 1,00E-06 | Limite de la funcién error
1,00E-
min_grad 010 Minimo valor del gradiente
Ir 0,01 Tasa de aprendizaje
delt_inc 1,2 Incremento de los pesos
delt_dec 0,5 Decremento de los pesos
delta0 0,07 Cambio inicial de los pesos
delta_max 50 Cambio maximo de los pesos

Cada grupo de datos, provenientes de los tipos de segmentacion y de la direccion
de la matriz de co-ocurrencia (HO, V90, D45 y D135), se utilizan para entrenar la
red RP, dividiendo la muestra. La Figura 39 exhibe como converge la funcion de
error (cuadratica) a través de un entrenamiento utilizando las variables clinicas y
termogréficas en direccion horizontal, provenientes de la segmentacion
automatica. En este caso el aprendizaje terminé en la iteracion 29, debido a que el

error alcanzé un valor minimo (3.23 x 10°™"), por debajo del umbral.

Figura 39. Funcién de error durante el entrenamiento de la red RP para HhO
o Performance is 3.2¢93e-07
1D E T T T T

Perfarmance

10-__ I 1 1 1
0 5 10 15 20 P

49 Epochs

Fuente: el autor
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7.2.1.1 Pruebas para la red neuronal feedfordward backpropagation con
aprendizaje RP

Como anteriormente se comentd, cada conjunto de prueba fue dividido de forma
aleatoria en un 60% para el entrenamiento y un 40% para la prueba. La red se
entrena con los mismos pesos iniciales, a través de cada uno de los 15 grupos.
Los resultados con un area bajo la curva ROC mayor a 0.85 son mostrados en las
figuras 40 y 41. Cada grupo de dos barras es una iteracién (de entrenamiento y
prueba), donde se comparan la sensibilidad, la especificidad y el AUC que es
mostrada en la parte inferior (el valor del AUC se muestra en negro sobre cada
grupo de dos barras). La sensibilidad mide la capacidad del sistema para
detectar los casos en que se presenta la enfermedad (verdaderos positivos),
mientras la especificidad mide la aptitud para detectar los casos en que no se
sufre la enfermedad (verdaderos negativos). EI AUC se utilizo antes, para describir
la importancia de cada variable referente al diagnéstico real de la enfermedad,
ahora se usa como medida de validacion del sistema de clasificacion. También,
es importante tener en cuenta el numero de pruebas, en las cuales se sobrepasa
un area de 0.85, esto es, la cantidad de pares de barras en cada grafica. Esta

medida también cuantifica la validez de la clasificacion.

En los resultados de la figura 40 se observa alrededor de 4 casos por conjunto,
donde el AUC supera el umbral estipulado. En la mayoria de estos, la
especificidad y la sensibilidad no presentan mayores diferencias, exceptuando la
direccion vertical, que tiene unos valores apreciablemente distintos. Por otra parte,
en la figura 41 se puede ver en promedio 5 casos que superan la validez del
umbral 0.85. La sensibilidad y especificidad son mas disparejos que los dados por
la segmentacién con transformada de Hough. De nuevo, en la direccion vertical se
tiene el comportamiento mas irregular, mientras en la direccion diagonal a 45° se

presentan 9 casos en los cuales el AUC es significativo.
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Figura 40. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red neuronal RP
para las variables que incluyen los descriptores termograficos de 2° orden, obtenidos a partir de
diferentes direcciones de la matriz de co-ocurrencia, en las regiones segmentadas mediante
transformada de Hough (EI valor del AUC se muestra en negro sobre cada grupo de dos barras).

I censibilidad [ | Especificidad

(a) Direccidn horizontal 0°; HhO (b) Direccién vertical 90°: Hv90
100 100 T
90 B a0
a0 B g0
FOF B ToF
60+ 4 g0k
50 B S0k
ant B ant
30t 4 aok
F g z0t
“ 5 5 9
10F E 10F
1} 1}
1 2 3 4 1 2 3 4 a ]
Casos Casos
(c) Direccién diagonal 45°:Hd45 (d) Direccion diagonal 135°: Hd135
100 — 100
S0 4 90
anr- 4 a0k
O B FoF
B0 A B0
a0k bl S0
40+ B 40
a0 Bl a0
“r 5 5 | “I 18es 9 5 9
- g 10}
o 1}
Z 3 4 Z 3 4
Casos Casos

Fuente: el autor

La Tabla 16 resume el comportamiento de la RNA a través de todas las pruebas
realizadas. Para los resultados con areas mayores o iguales a 0.85, en las
direcciones horizontales se tuvo una sensibilidad promedio del 100%, al igual que
en la direccion diagonal a 45° de la segmentacion automatica. Para estos valores
seleccionados, el AUC oscila entre 0.9 y 0.99. Esto da un claro indicio de la
excelente clasificacién para estos casos. Las columnas que contienen todos los
conjuntos (sin restricciones en el AUC), muestran el resultado general, dando un
indicio del sesgo ocasionado por la pequefia muestra y el diminuto nimero de

pacientes con cancer. Por esto, en promedio, la especificidad es mas alta que la
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Figura 41. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red neuronal RP
para las variables que incluyen los descriptores termograficos de 2° orden, obtenidos a partir de
diferentes direcciones de la matriz de co-ocurrencia, en las regiones segmentadas manualmente.
(El valor del AUC se muestra en negro sobre cada grupo de dos barras).
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Tabla 16. Sensibilidad, especificidad y AUC promedios, en los datos con area
significativa y en todo el conjunto, para la validacién de la red en la Figura 38

Coniunt Casos donde AUC > 0.85 Todos los casos
ONUNO - e o sibilidad | Especificidad | AUC | Sensibilidad | Especificidad | AUC
HhO 100,00 8500 |099| 56,67 80,67 |072
HV90 83,33 81,67 093] 56,67 88,67 0,79
Hd45 100,00 82,50 | 0,95| 60,00 7933 | 0,71
Hd135 87,50 7500 | 0,90| 53,33 80,00 | 0,66
MhoO 100,00 8750 |0,95| 56,67 82,00 | 0,69
Mv90 75,00 92,50 | 0,95| 56,67 89,33 |0,75
Md45 83,33 8444 093] 66,67 86,00 0,82
Md135 87,50 8500 |0,91]| 50,00 88,00 | 0,66
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Figura 42. Ejemplo de una red neuronal entrenada mediante el algoritmo de Correlacion
en Cascada. En este caso se utilizo un conjunto de prueba HhO.
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Fuente: el autor

sensibilidad durante todos los ensayos de este proceso. Es interesante que en
general, para la direccion a 45° el area bajo la curva ROC sea significativamente

alta, con la segmentacién manual.

7.2.2 Correlaciéon en cascada

La redes neuronales feedfordward entrenadas con el algoritmo de
Backpropagation (o sus modificaciones), dependen del numero de neuronas
ocultas. Estas se determinan, en la mayoria de los casos, mediante ensayos de
pruebay error. En muchas ocasiones, este trabajo se vuelve tedioso y engorroso.
Por esto, en esta investigacion se decidio realizar el andlisis con la arquitectura de
redes neuronales en Correlacion en Cascada. Esta metodologia, discutida en la
seccion 1.4.1.6, automaticamente afiade neuronas a la capa oculta, a través de la
maximizacion de la correlacién entre la salida de la neurona agregada y el error

de toda la red.
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Tabla 17. Parametros del algoritmo de correlacién en cascada, utilizado.

Fase Parametro Valor Descripcion
Maximo error de salida de 02 El entrenamiento se aborta si el error es
General una neurona ! inferior
. Fraccion de cambio respecto al error
Cambio en el error 0,01 resp
anterior
. L . Pasos a esperar con el cambio en el
Salida Paciencia de salida 50 P
error
, . ) . Numero méaximo de iteraciones, antes de
Maximo de iteraciones 200
empezar una nueva cascada
Cambio minimo en la 0.04 Fraccién de cambio respecto a la
covarianza ' covarianza anterior
L . Pasos a esperar con el cambio en la
Paciencia del candidato 25 P )
covarianza
. Maximo de actualizaciones de Maximo de actualizaciones antes de
Candidatas - 200
la covarianza empezar una nueva cascada
Maximo de neuronas o .
. 8 Tamario de la capa de las candidatas
candidatas
L L Funcién de activacién para los
Funcion de activacion tanh .
candidatos
Algoritmo de aprendizaje BP Funcién para entrenar a las candidatas
nl 0.1 Paso descendente
pl 0.1 Momentum descendente
Entrenamiento n2 0.1 Paso ascendente
p2 0.1 Momentum ascendente
c 0.1 | Factor de eliminacién de pedazos planos
Cascadas 10 Maximo numero de cascadas

7.2.2.1 Pruebas para la red neuronal con correlacion en cascada

La red que se uso posee 10 entradas y una salida. La neurona de salida tiene una
funcion de trasferencia (o activacién) tangente hiperbdlica. En la Figura 42 se
puede ver un ejemplo de la arquitectura CC utilizada y su respectiva grafica de
error. Los pardmetros del algoritmo se muestran en la Tabla 17. El software
utilizado para realizar las simulaciones con el algoritmo de Correlacién en
Cascada, fue Java Neural Network Simulator (JNNS?%). Este es un versatil
programa de codigo libre, que implementa numerosas técnicas de RNA.
Nuevamente se utilizo la division de los datos formulada antes para la red BP:
60% para entrenar y 40% para probar. Se plante¢ utilizar los ocho conjuntos de

variables para generar las sensibilidades, especificidades y éareas bajo la curva

“ Disponible en www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS
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Figura 43. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacién a través de la red neuronal CC
para las variables que incluyen los descriptores termograficos de 2° orden, obtenidos a partir de
diferentes direcciones de la matriz de co-ocurrencia, en las regiones segmentadas mediante
transformada de Hough. (El valor del AUC se muestra en negro sobre cada grupo de dos barras).

Il cersivilidad [0 Especificidad

(a) Direccién horizontal 0° (b) Direccién vertical 90°

100

LR b ot B
g0 A 80 - —
g q T0F -
60+ B G0 L d
S0 F B 50+ E
40r — a0t 1
i B i 1
80 1 0 5 5 ]
10F B 10 B
v v 2 3

2 1
Casos Casos

(c) Direccién diagonal 45° (d) Direccidn diagonal 135°

100

a0+ A
g0 A
J0F A
60 A
50 F —
40 -
30k —
il 0 0 0 0 |
10 B
v 2 3 4

Casos Casos

(=]
o
o
o

Fuente: el autor

ROC, con el fin de analizar el comportamiento del algoritmo CC respecto a la
presencia o ausencia del carcinoma con glandula mamaria. En las Figuras 43 y 44
se ilustran los parametros mencionados anteriormente, para los conjuntos de
variables de la segmentacion manual y de la segmentacion con transformada de
Hough. Ambas ilustraciones muestran un bajo nimero de casos con un AUC
mayor a 0.8, incluso dentro de estas selecciones, en algunas ocasiones la
sensibilidad llega a ser muy baja.
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Figura 44. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacién a través de la red neuronal CC
para las variables que incluyen los descriptores termograficos de 2° orden, obtenidos a partir de
diferentes direcciones de la matriz de co-ocurrencia, en las regiones segmentadas manualmente.
(El valor del AUC se muestra en negro sobre cada grupo de dos barras).
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Tabla 18. Sensibilidad, especificidad y AUC promedios, en los datos con area
significativa y en todo el conjunto, para la validacion de la red CC

Coniunt Casos donde AUC > 0.85 Todos los casos
OMUNTO s nsibilidad | Especificidad | AUC | Sensibilidad | Especificidad | AUC
Hho 75,00 70,00  |085| 4333 76,67 | 0,56
Hv90 83,33 90,00  |0,90| 50,00 86,67 | 0,64
Hd45 87,50 8250 |0,90| 50,00 87,33 | 0,69
Hd135 75,00 8500  |0,90| 46,67 84,67 | 0,63
Mho 75,00 90,00 093] 56,67 87,33 | 0,69
Mv90 50,00 8500 |0,85| 40,00 89,33 | 0,58
Md45 33,33 91,67 |090| 33,33 92,00 |076
Md135 75,00 7500  |0,86| 36,67 8533 | 0,64
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Al respecto, la Tabla 17 resume el comportamiento general, para areas
significativas (mayores a 0.8) y en todos los casos. En esta, para la mayoria de las
direcciones se ve un AUC promedio bastante baja, cercana a 0.5. EI mayor valor
de area, ocurre para los datos en la segmentacion manual con la matriz de co-

ocurrencia en direccion noroeste, pero con una sensibilidad del 33%.

7.2.3 Red neuronal probabilistica (PNN?)

Las redes probabilisticas son un tipo de redes neurales de base radial, compuesta
de cuatro capas. Estas entrenan rapidamente, pues el aprendizaje es hecho en un
solo paso para cada vector de entrenamiento. Las PNN estiman la funcion de
densidad de probabilidad para cada clase segun la muestra de entrenamiento, a
través de la comparacion de la distancia euclidiana del vector de prueba con cada
vector de entrenamiento, normalizando las distancias a través de una funcion de
base radial (por cada categoria) y sumando las contribuciones para cada clase
[73].

A continuacién se describe la actividad de cada capa dentro de la PNN:

1. Capa de entrada: esta compuesta de las variables que alimentan a la capa

de patrones.

2. Capa de patrones: esta capa tiene una neurona por cada caso en el
conjunto de entrenamiento. Cuando se presenta un vector proveniente de la
capa de entrada, una neurona calcula la distancia euclidiana del caso de
prueba respecto al punto central de la misma (caso de entrenamiento) y
luego se le aplica una funcidén de base radial con un ancho determinado. El

resultado pasa a la capa categorica.

25 En inglés, Probabilistic Neural Network
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Figura 45. Red Neuronal Probabilistica utilizada para la clasificacion del carcinoma de
mama.
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3. Capa categorica o de suma: contiene una neurona por cada clase de la
variable categdrica de salida. Las neuronas de la capa de patrones se
conectan a las neuronas categoéricas correspondientes, es decir, se
relaciona cada conjunto de entrenamiento a su respectiva clase.
Posteriormente, se suman las entradas, produciendo una salida por cada

nivel de clasificacion.
4. Capa de decision: compara las salidas de la capa categérica y selecciona el

méaximo valor para predecir la clase a la cual pertenece el vector de

entrada.
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Figura 46. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red neuronal PNN.
Los descriptores termograficos provienen de las regiones segmentadas mediante transformada de
Hough. (El valor del AUC se muestra en negro sobre cada grupo de dos barras).
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Tabla 19. Sensibilidad, especificidad y AUC promedios, en los datos con area
significativa y en todo el conjunto, para la validacion de la PNN

Coniunt Casos donde AUC > 0.85 Todos los casos
OMUNTO s nsibilidad | Especificidad | AUC | Sensibilidad | Especificidad | AUC
HhO 100,00 90,00 |095| 76,67 8733|082
Hv90 100,00 86,67 |093| 70,00 90,67 | 0,80
Hd45 100,00 9571 |0098| 63,33 97,33 | 0,80
Hd135 100,00 94,00 | 0097| 66,67 9467 0,81
Mho 100,00 96,67 |0,98| 66,67 97,33 | 082
Mv90 100,00 92,86 | 0,96 70,00 96,67 | 083
Md45 100,00 9500 |0,98| 66,67 9733 | 0,82
Md135 100,00 80,00 |090| 73,33 86,67 | 0,80

100




Figura 47. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacion a través de la red neuronal PNN.
Los descriptores termogréficos provienen de las regiones segmentadas manualmente (el valor del
AUC se muestra en negro sobre cada grupo de dos barras).

Sensibilidad [l Especificidad

(a) Direccion horizontal 0° (b) Direccion vertical 90°

— —

Casos Casos

(c) Direccién diagonal 45° (d) Direccion diagonal 135°

e EEEEE  EEE aamm S s

Fuente: el autor

La Figura 45 muestra la PNN utilizada en este trabajo para clasificar la
informacion de las pacientes, en cancer y no cancer. Como se nota, enla capa
de patrones se distingue las neuronas de los casos con y sin carcinoma,
correspondientes a los colores rojo y azul. Las funciones gaussianas utilizadas,

poseen una desviacién de 0.18, determinada con pruebas sucesivas.
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7.2.3.1 Pruebas para la red neuronal probabilistica

Al igual que las pruebas para los casos anteriores, en la PNN se utilizaron
divisiones aleatorias en porcentajes de 60 y 40% para el entrenamiento y la
prueba, respectivamente. En la Figura 46 se representan la sensibilidad, la
especificidad y la AUC, de forma similar a los diagramas de barras anteriores, de
la segmentacién por medio de la transformada de Hough. En la

Figura 47 se emplean los mismos pardmetros para la segmentacion manual. Los
resultados de los valores verdaderos positivos, verdaderos negativos y area
bajo la curva ROC, son mucho mejores que los mostrados en Figura 41, para
ambos tipos de segmentacion. En promedio, se presentaron 6 casos donde el
AUC supera a 0.85. Esto resalta el excelente comportamiento del algoritmo en la
clasificacion. Es evidente la similaridad en todos los resultados respecto a la
sensibilidad y especificidad, donde en varias ocasiones se alcanzan picos de
100% para ambos parametros. La Tabla 19 resume las pruebas realizas con la
PNN. Se observa una sensibilidad del 100% en todos los conjuntos seleccionados
con la AUC. Por otro lado, el resultado general (AUC < 1), muestra un area muy
significativa (mayor a 0.85), para ser una cantidad promedio de 15 pruebas en
cada una de las direcciones, con una ligera ventaja para los casos provenientes

de la segmentacion manual.

7.2.4 Fuzzy c - means

Los algoritmos utilizados anteriormente para clasificar, son supervisados, por
cuanto dependen del entrenamiento o aprendizaje. Ademas, la muestra
poblacional de pacientes es muy limitada, o que sugiere el empleo de técnicas de
agrupamiento (en general cualquiera no supervisada) para encontrar los dos
cluster (paciente enfermo y paciente sano) y posteriormente compararlos respecto
a la verdadera asociacion, proveniente de los resultados de la biopsia. De esta
forma, se aprovecha todo el conjunto de datos para encontrar una posible

clasificacion.
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Figura 48. Sensibilidad, especificidad y AUC de la clasificacién con Fuzzy C — means. (el valor del
AUC se muestra en negro sobre cada grupo de dos barras).
Bl sensibilidad Especificidad
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Fuente: el autor

Fuzzy C — means, es una técnica de agrupamiento, descrita en la seccion 1.4.2,
gue encuentra las membresias de los datos respecto a los grupos, maximizando la
distancia entre los centros de los clister y minimizando la distancia entre los
puntos y el centro del grupo méas cercano. FCM se aplica en este trabajo, con los
siguientes valores en los parametros:

* Exponente de la matriz de membresia, m = 2.

* Numero maximo de iteraciones igual a 100.

« Umbral minimo de cambio en la funcién objetivo, igual a 10™.

Dado que no existe una particion en los datos para entrenamiento y prueba, el
algoritmo FCM se aplicé una sola vez, por cada conjunto de datos (direcciones:
horizontal, vertical y diagonales). El algoritmo de Fuzzy C — means cre6 dos
cluster: uno que aglomera los casos con carcinoma y otro que agrupa los casos de
pacientes sanas. La asociacion de los grupos correspondientes, se determind por
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la mayor cantidad de aciertos en la clasificacion (incluyendo positivos y negativos)

y por el maximo valor de la membresia.

La Figura 48 es un diagrama de barras, que muestra los resultados para cada uno
de los grupos con las variables seleccionadas. La especificidad para la mayoria de
los casos es del 80%, la sensibilidad es alrededor del 60% y el &rea bajo la curva
ROC tiene un méximo de 0.84. Este ultimo valor indica que el rendimiento del
sistema de clasificacion es aceptable, puesto que el AUC es una forma de medir
el desempefio de un sistema de clasificacion (un area de 0.5, se atribuye a un
proceso de clasificacion aleatorio). En especial, la segmentacion manual en tres
de las cuatro direcciones tiene el AUC en 0.84. Se destaca que el algoritmo se
hizo empleando toda la muestra y no porciones de ella, como ocurre en el

aprendizaje supervisado.

7.2.5 Comparacion de los algoritmos de clasificacion

Las técnicas utilizadas para la clasificacion dicotomica del carcinoma de glandula
mamaria han involucrado en su mayoria algoritmos supervisados de redes
neuronales artificiales y una metodologia no supervisada: el algoritmo de
agrupamiento fuzzy c-means. En cada una de las pruebas se empled el mismo
tipo de division de la muestra: aleatorio y repetitivo, para solventar el niamero

reducido de pacientes que participaron en el estudio.

La Tabla 20 compara todos los algoritmos de clasificacion empleados, con los
promedios generales, a través de las mejores pruebas y todos los conjuntos. La
comparacion se realiza a través de la seleccion de las pruebas con area bajo la
curva ROC por debajo de un umbral. Sin embargo, la técnica de FCM siempre
actla con todos los datos. Para las areas significativas, el peor comportamiento lo
presenta la Correlacion en Cascada, con una AUC del 89%, y una sensibilidad
alrededor del 69%.
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Tabla 20. Sensibilidad, especificidad y AUC promediadas a través de todas las pruebas y
direcciones para cada algoritmo de clasificacion.

Algoritmo | Sensibilidad | Especificidad | AUC
BP 89,58 84,20 0,94

CcC 69,27 83,65 0,89
PNN 100,00 91,36 0,96
FCM 67,50 83,33 0,75

Es interesante, que en el analisis con FCM se determina unas especificidad,
sensibilidad y area, relativamente altas, especialmente, si se tiene en cuenta, que

es un andlisis con todos los datos disponibles.
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8 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La investigacion realizada permite evaluar la incidencia de factores de riesgo de
tipo clinico en combinacion con variables adquiridas a partir de los termogramas
frontales de mama, en la presencia del carcinoma de glandula mamaria. La
metodologia propuesta por este trabajo, se puede extender a otros estudios que
involucren un analisis similar de variables, especialmente los que impliquen a la

termografia infrarroja como técnica diagndstica.

A continuacion se relacionan algunas conclusiones importantes del trabajo

realizado y algunas recomendaciones para futuros estudios:

Se desarrollo un protocolo para el registro termografico de mama, que facilita la
adquisicion de la informacion térmica, al evitar factores que pueden ocasionar la
distorsion de los datos, debido a un manejo inadecuado, tanto del recinto como de
la preparacion de paciente. De esta forma, las imagenes térmicas de las
pacientes reales que se tomaron a lo largo de la investigacion, fueron obtenidas
con una calidad que permite el analisis de las variables, sin repercusiones para el

desarrollo de los algoritmos.

A través de los formularios se recopilé la informacion sociodemogréfica,
hereditaria, hormonal y fisiologica. Estos bio-datos fueron almacenados en una
base de datos con el fin de ordenar el proceso y posteriormente, permitir un
analisis coherente. A continuacion, se preseleccionaron los factores de riesgo
mediante dos criterios: (1) la cantidad de informacion disponible respecto a cada
variable, de la poblacion que participé en el estudio, (2) la incidencia de cada
factor respecto al cancer, en diferentes investigaciones epidemioldgicas
importantes. Este es el primer paso para la seleccion de las variables que sugieren

la presencia o ausencia del cancer de mama.
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Se propuso una metodologia para la segmentacion de los senos en la termografia
frontal de mama. Al evaluar el proceso, se logré una efectividad del 74% con una
desviacion estandar del filtro gaussiano, empleado en la deteccion de bordes, de
1.8. Sin embargo, se alcanza una efectividad hasta del 92%, al variar este
parametro manualmente. De esta forma, los resultados experimentales
corroboran la eficacia de sustentar la segmentacion de las glandulas mamarias en
imagenes termograficas basadndose en las caracteristicas geométricas de su
contorno. Es decir, en la forma parabdlica que estos evidencian una vez se somete
el termograma a un proceso de deteccidon de bordes utilizando el operador Canny,
y en identificar estas formas caracteristicas por medio de la Transformada

Parabdlica de Hough.

De forma analoga a la segmentacion automaética, se realizO una segmentacion
manual, con forma eliptica, con el objeto de generar una region mas especifica de
los senos. Esto permite una comparacion entre dos modelos geomeétricos
diferentes: el parabdlico con fusion de contornos, que contiene una porcion mayor
de las mamas, llegando incluso hasta las axilas; el eliptico, que es mas selectivo y

congrega la mayor parte visual y anatémica de las glandulas mamarias.

La seleccién de las variables fusionadas, se realiz6 utilizando tres métodos
distintos: coeficientes de correlacién, area bajo la curva ROC y seleccién
secuencial de caracteristicas. Los tres métodos posicionan a la Edad como la
variable con mayor significancia respecto al resultado histopatoldgico. Seguido, se
encuentra la edad de la menopausia, y las variables termograficas media,
homogeneidad, curtosis, energia (1°y 2°orden), moda y maximo. Sin embargo,
debido al tamafio de la muestra y a la presencia de variables categoricas, se opto
por escoger el AUC con 10 variables, como el criterio de seleccion para la

posterior clasificacion.

A partir de la seleccidn de las variables fusionadas, divididas en 8 conjuntos, uno
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por cada direccion de la matriz de co-ocurrencia, se implementaron cuatro
algoritmos de clasificacion para analizar la relacion existente entre el carcinoma de
mama Yy las respectivas caracteristicas: las redes neuronales artificiales
Feedfordward Backpropagation, correlacion en cascada y probabilistica, y la
técnica de agrupamiento Fuzzy C — Means. Los tres primeros, se entrenaron y
validaron 15 veces con divisiones aleatorias de la muestra, mientras FCM utilizo
una vez la poblacion total de cada grupo de datos. Esta metodologia de analisis
se aplico debido a que las pacientes que participaron en el estudio fueron 29, con

resultado de biopsia.

Se determind la sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC, de cada
algoritmo de clasificacion, por cada prueba y grupo de datos. De acuerdo con
estos parametros, la red neuronal probabilistica logra los mejores resultados,
alcanzando en varias ocasiones una sensibilidad del 100% y una especificidad de
hasta el 96%, para las pruebas seleccionadas. Desde un punto de vista mas
general, el AUC promedio de esta arquitectura, supera el valor de 0.8. Una
cantidad excepcional para la pequefia poblacion de estudio. Por otro lado, el
algoritmo de FCM, presenta un area promedio de 0.75, llegando en algunas
situaciones a 0.84. Las sensibilidades medias de todas las pruebas siempre son
menores que las especificidades, debido a que el 83% de la muestra, son casos

en los que no se presenta cancer.

A traveés de todas las pruebas, tanto para la segmentacion manual como para la
segmentacion mediante transformada parabdlica de Hough, el analisis ROC no
muestra una marcada diferencia en las implementaciones de la matriz de co-
ocurrencia a través de las cuatro direcciones, por lo tanto, ninguna direccion es

dominante para generar los descriptores termogréficos.

Aunque los resultados logrados son optimistas, para la fusion de variables clinicas

y termograficas, en la deteccidon del carcinoma de glandula mamaria, la muestra
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de pacientes es muy pequefia para decidir con certeza el uso del diagnostico de
mama con la técnica propuesta. Por tanto, es trascendental lograr aumentar la
cantidad de pacientes que participan en el estudio, con el fin de alcanzar un grado

de validacion mayor.

Para una futura continuacion de este trabajo, realizar un algoritmo adaptativo de la
desviacion estandar del filtro gaussiano, podria permitir alcanzar una efectividad
cercana al 100% en la segmentacion de las mamas, con base en una forma
parabdlica. Al respecto, la forma geométrica eliptica, es una alternativa valida

para una seleccidon mas minuciosa de los senos.

El principal inconveniente de esta investigacion, fue la adquisicion de la
informacion, por cuanto este proceso involucra una participacion activa de los
meédicos, en especial de toda la gestion que pueden realizar para la consecucion
de la muestra poblacional. Por esto, se recomienda que al iniciar este tipo de
trabajos, que involucran una técnica novedosa que no tiene antecedentes en la
region o incluso en el pais, se fije desde el inicio y se verifique, un aporte continuo

y permanente de toda la gestion humana y médica.

La metodologia propuesta a lo largo de este trabajo, se puede implementar de
nuevo cuando la muestra aumente significativamente. De esta forma, la seleccion
de variables secuencial, empleando regresién logistica, se utilizaria con un mayor
rendimiento al disponer de mas datos. Por ejemplo, realizando entrenamientos y
pruebas, semejantes a los algoritmos de entrenamiento supervisados. El area
bajo la curva ROC, sigue siendo un excelente criterio de seleccion, pero también
uno de los mejores métodos para evaluar el desempefio del sistema de

clasificacion.

De acuerdo a los resultados de la red probabilistica y el algoritmo FCM, en varias

pruebas la segmentacion manual alcanza una validez alta, con sensibilidades y
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especificidades coherentes. Por tanto, se recomienda elaborar un algoritmo de
segmentacion automética que detecte formas geométricas elipticas, como la

transformada de Hough eliptica.

El alcance de este proyecto, se limité a trabajar con la termografia de mama
frontal, aunque los resultados obtenidos son mas que aceptables, involucrar las
termografias laterales y oblicuas, podria aumentar la capacidad de clasificacion y
lograr indices de desempefio muy superiores a los alcanzados.
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ANEXO A. CONSENTIMIENDO INFORMADO

Estimada Paciente:

Las enfermedades de los senos son cada vez mas frecuentes en las mujeres en
todo el mundo. Por esto, los investigadores del proyecto de investigacion
“EVALUACION DE LA TERMOGRAFIA INFRARROJA EN LA DETEC CION DEL
CARCINOMA DE GLANDULA MAMARIA ” realizado por miembros del
Departamento de Patologia de la Universidad Industrial de Santander (UIS) y de la
Unidad de Oncologia del Hospital Universitario (HUS) de Santander, en unién con
el Grupo de Investigacién de Conectividad y Procesado de Sefal (CPS) y el grupo
de investigacion en Innovacion y Desarrollo Tecnolégico de Unisangil (IDENTUS)
preocupados ésta situacién estamos realizando este estudio que tiene como
objetivo conocer la temperatura de las distintas partes del seno y sobre todo la
temperatura especifica del trastorno que pudiera tener el seno enfermo. Esto
permite saber si éste método es util para detectar el cancer de seno en mujeres de
cualquier edad.

La técnica de termografia infrarroja, es un examen que se puede realizar en cualquier
parte del cuerpo, pero en éste estudio lo vamos a realizar a los senos Unicamente. Se
hace mediante el uso de una camara disefiada especialmente para esto. La camara se
utiliza como una camara fotografica, de manera que registra la temperatura superficial de
los senos. Lo que se observa después de la toma es una imagen de los senos con
distintos colores en donde las zonas mas calientes se ven de un color diferente al de las
zonas mas frias. Eso hace que si en el seno hay alguna masa, ésta pudiera resultar mas
fria 0 mas caliente que el resto del seno y haria pensar que existe enfermedad en ese
sitio.

La toma de la imagen es Unicamente de los senos y no de su rostro ni do otro sitio del
cuerpo. La camara no estara en contacto fisico con usted, no genera rayos X Yy €s un
procedimiento rapido e indoloro.

Este estudio se realizara en 200 pacientes, que es el nimero de personas necesarias
para poder hacer un analisis valedero de los resultados. Su participacion es
completamente voluntaria y la realizacion de la técnica no implica ninglin costo para usted
como tampoco habra compensacién econdmica alguna. Los miembros del grupo
investigador estaran en disposicion de brindarle ahora y en el futuro cualquier informacion
0 pregunta que le surja acerca de los resultados o del procedimiento; para eso se
suministrard en el momento de su valoracion los datos de los responsables de aclarar
dudas al respecto.

La informacion generada por este estudio es estrictamente confidencial y se mantendra
su privacidad. La informacion del estudio no sera utilizada para generar beneficios
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econdmicos. Usted es libre de rehusar a participar en este estudio en cualquier momento
sin que esto conlleve a cambios en su futuro cuidado.

Usted tiene derecho a conocer los resultados de los estudios realizados cuando lo desee,
una vez se haya realizado el analisis de las imagenes asi como de solicitar que no sean

incluidos en las conclusiones del trabajo. De igual forma el grupo investigador podra tomar
la decision de retirarla del estudio si lo considera conveniente.

PARTICIPANTE

Yo Firma

Cédula No. de

He leido y recibido copia del presente consentimiento informado. Habiendo comprendido
el significado de la investigacién declaro estar debidamente informada y consiento en
participar en este el estudio.

Ciudad: Fecha: Hora:
TESTIGOS

Nombre Firma

Nombre: Firma

Ciudad: Fecha: Hora:

INVESTIGADOR QUE BRINDA EL CONSENTIMIENTO

Nombre: Firma
Teleféno:
Ciudad: Fecha: Hora:
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ANEXO B.FORMATOS DE RECOLECION DE LA INFORMACION

ENCUESTA SOBRE LOS FACTORES ASOCIADOS SOCIODEMOGRAFICOS,
HEREDITARIOS Y HORMONALES ENDOGENOS EN LAS PACIENTES CON CARCINOMA
INFILTRANTE DE LA GLANDULA MAMARIA EN EL DEPARTAMENTO DE SANTANDER

Se guardara la confidencialidad de los datos y en ninglin momento se revelara la
identificacion de los pacientes.

NOTA: Es importante que al registrar los datos tenga en cuenta las unidades de medida,
marque con una X la respuesta en la casilla que corresponda y evite dejar espacios en
blanco.

Nombre (s) y Apellidos:
Direccion: Barrio:
Fecha hoy: dd/mm/aa

Tél. /| )
Cadigo de las Imagenes: Frontal:

Lateral Der Lateral I1zq

Oblicua Der. Oblicua Izq

No. de Historia Clinica: Cédula:

Talla del Brasier: [ [1 []

DATOS SOCIODEMOGRAFICOS

4, ¢Cuantos afios cumplidos tiene?: 5. ¢Cual es su fecha de nacimiento?
0O afios ( / [/ )dd/mm/aa

6. En el Gltimo afo, ¢dénde ha residido? Nombre del lugar (municipio y/o
vereda)

Area urbanall  Arearural [
7. De acuerdo a su recibo de luz, ¢ A cual estrato corresponde su vivienda?
100 200 301 401 500 601
8. [Ensu opinidn, ¢a cual de las siguientes razas pertenece usted?
1. Blanca U 2. Mestiza [0 3. Negra [J 4. No sabe [J 5. No responde [J
9. ¢Cudl es su Estado Civil?:

Soltero 0
Casado 0
Divorciado 0
Union Libre 0
Otro 0
10. ¢ Convive con pareja estable y permanente?
Si U No U

11. ¢Cual fue el dltimo grado de estudios que usted aprob6?
Tipo de enseflanza  No. de afios
Ninguna 00
Primaria 10 20 30 40 50
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Secundaria 6 7- 8- 9. 10- 11-
Técnica o
Universitaria,
incluyendo
Postgrados

12. ;A qué se dedicd la mayor parte del tiempo en el ultimo afio?
Trabaj6 .

Trabajo y estudio

Estudio (a)

Actividades del hogar

Busco trabajo

Pensionado (a)

Retirado sin pension .

Otra - ¢Cudl?

13. ¢ En cual de los siguientes rangos esta el ingreso mensual de su familia (personas que
aportan econdmicamente para el sostenimiento de su hogar)?
1. $0-$496.800 - 2. $496.800-$993.600 - 3. $993.600-$1987.200 - 4. $1987.200-
$3.974.400 - 5.$3.974.400 o mas - 6.Nosabe - 7. RehUsa contestar -

COBERTURA Y ACCESO A LA ATENCION MEDICA

14. ¢ A su familia alguna vez le aplicaron la encuesta del SISBEN?

Si - No - - +Si“No” pase ala pregunta 14 No sabe/No recuerda - - -Si“No” pase a
la pregunta 14

15. Después del afio 2001, ¢ Le han aplicado la encuesta del SISBEN a su familia?

Si - No - No sabe/No recuerda -

16. ¢En que nivel del SISBEN esta clasificado? -

17. ¢ En el ultimo afio ha estado o estuvo asegurado o afiliado a un plan de salud como
cotizante?

Si + No - Si, perono siempre - No sabe/No recuerda -

18. ¢ Actualmente esta asegurado o afiliado a un plan de salud como cotizante?

Si - No - No sabe/No recuerda -

19. ¢ En el ultimo afio ha estado o estuvo asegurado o afiliado a un plan de salud como
beneficiario?
Si + No - Si, perono siempre - No sabe/No recuerda -
20. ¢ Actualmente esta asegurado o afiliado a un plan de salud como beneficiario?
Si - No - No sabe/No recuerda -

21. ¢ Actualmente a que entidad de salud esta afiliado o es beneficiario?

1.Nueva EPS (ISS) - 6. Fuerzas Militares, Policia Nacional
2.Administradora de régimen - 7. ECOPETROL

Subsidiado (ARS)

3.Empresa promotora de - 8. Magisterio

121



Salud (EPS)

4.Empresa de Medicina - 9. Ninguna
prepagada
5.Empresa Solidaria - 10. Otra, ¢, Cual?

22. Nombres de la entidad de salud a la cual esta afiliado

HISTORIA DE SALUD FAMILIAR

23. ¢ Su mama bioldgica tiene o tuvo cancer?
Si - No - - -Si“No” pase alapregunta23 Nosabe - - Si“No sabe” Pase ala

pregunta 23

24. ¢ Qué edad tenia su mama cuando le diagnosticaron cancer?
- afos
25. ¢ En qué sitio/érgano su mama tiene o tuvo cancer?

Si

26. ¢ Su mama biolégica esta viva?
Si+ «+-+-No - Nosabe -
27. ¢ Su papa bioldgico tiene o tuvo cancer?

- No - - -Si“No” pase ala pregunta 27 No sabe - - Si“N0” pase a la pregunta 27

28. ¢ Qué edad tenia su papa cuando le diagnosticaron cancer?
- afos
29. ¢ En qué sitio/érgano su papa tiene o tuvo cancer?

30. ¢, Cuantas hermanas tiene usted? - - Sino tiene hermanas pase a la pregunta 31
31. ¢ Alguna de sus hermanas tiene o tuvo cancer de mama?
Si - No - - -Si“No” pase a la pregunta 31 No sabe -
32. ¢ Cuantas hermanas tuvieron cancer de mama? .
33. ¢ Qué edad tenia(n) su(s) hermana(s) cuando le diagnosticaron cancer de mama?

1. - . afios 2. -+ aflos 3. - - afos
34. ¢ Algunas de sus hijas tiene o tuvo cancer de mama?
Si - No - - -Si“No” pase ala pregunta 34 No sabe -

35. ¢ Cuantas hijas tienen o tuvieron cancer de mama? - -
36. ¢ Qué edad tenia(n) su(s) hija(s) cuando le(s) diagnosticaron cancer de mama?

1. - - afios 2. - - afios 3. - - afos
37. ¢ Alguna de sus tias o primas tiene o tuvo cancer de mama?
Si -+ No - - Si“No” pase alapregunta39 No sabe -

38. ¢ Cuantas tias tienen o tuvieron cancer de mama?
39. ¢, Qué edad tenia(n) su(s) tia(s) cuando le(s) diagnosticaron cancer de mama?
1. -+ afios 2. -+ afios 3. - - afios
40. ¢ Cuantas primas tienen o tuvieron cancer de mama?
------ Ninguna - -Si“Ninguna” pase a la pregunta 39
41. ¢ Qué edad tenia(n) su(s) prima(s) cuando le(s) diagnosticaron cancer de mama?
1. - - afos 2. - - afios 3. - - afos
ANTECEDENTES PERSONALES

42. ; Qué edad tenia usted cuando tuvo su primera menstruacion, regla o periodo?

-+ afos
43. ¢ Ha tenido embarazos?
Si + No « - Si“No” pase alapregunta45 ¢Cuantos? - -
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44, ; Ha tenido recién nacidos muertos?

Si - No - Silarespuesta es “si” ¢,cuantos?
45, ¢ Ha tenido abortos?

Si - No - Silarespuesta es “si” cuantos abortos?

46. ¢ A que edad tuvo su primer embarazo?
-« afios

47. ¢ Aliment6é con leche materna a su(s) hijo(s)?

Si - No -

¢, Cuanto tiempo alimento con leche materna a su(s) hijo(s)?

1. Hijo (meses)

2. Hijo (meses)

3. Hijo (meses)

4. Hijo (meses)

5. Hijo (meses)

6. Mas?Si - No - Silarespuesta es “si”, sumé el tiempo (aproximadamente) de los

restantes en que los amamanto

48. ¢ Ha sido diagnosticada alguna vez alguno de estos canceres?:
Mama Si - No -
Ovario Si - No -

Utero Si - No -
49. ¢ Ha transcurrido mas de 12 meses desde su ultima menstruacion?
Si - No -

50. ¢ Cual fue la fecha de su Ultima regla (el primer dia de sangrado o menstruacién)?
( / | )dd/imm/aa
51. ¢ Recibio6 tratamiento hormonal para la menopausia?
Si - No -
Si su respuesta es “Si”, ¢, Durante cuanto tiempo los uso o los ha venido
usando?
Si recuerda, qué tipo de medicamento ¢ us6?

52. ¢ Recibe tratamiento hormonal para la menopausia?
Si - No -
Si su respuesta es “Si”, ¢ Durante cuanto tiempo los ha venido
usando?
Si recuerda, qué tipo de medicamento ¢us6?

53. ¢ Le han tomado mamografias en los Ultimos 3 afos?

Si - No -
Si su respuesta es “Si”, ¢ la Ultima mamografia fue tomada?
En el dltimo afio - - - -Entre 1y 2 afios - - - -Entre 2y 3 afios -

54. ¢ Alguna vez le han practicado cirugia o biopsia en los senos?
Si - No - - Si “No” pase a la pregunta 54
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55. ¢Hace cuanto tiempo le realizaron la Ultima intervencion (cirugia o biopsia)?
En los Ultimos 3 meses - - Entre 3y 12meses - - -Entre 1y 2 afios - « - -
¢ Mas afos?¢ Cuantos? .

56. ¢, En que seno le realizaron el procedimiento (cirugia o biopsia)?
Derecho - lzquierdo -

57. ¢ Ha recibido alguna vez tratamiento de radioterapia?

Si - No - Silarespuesta es “si”, por cuanto tiempo?

INFORMACION DEL ESTADO DURANTE LA TOMA DE LA TERMOGRAFIA

58. ¢ Ha realizado alguna actividad (caminata, bronceado, etc.) donde se haya expuesto
prolongadamente al sol durante los ultimos 5 dias?
Si + No -
Si la respuesta es “si” ¢, Por cuanto tiempo? horas

59. ¢Hoy usé lociones, cremas, polvos o algun tipo de maquillaje en el area?
Si - No - ¢Cudl?
60. ¢ Hoy us6 desodorante o antitranspirante?
Si + No -
61. ¢ Realiz6 alguna terapia fisica en las Ultimas 24 horas?
Si + No -
62. ¢ Realiz6 algun ejercicio fisico 4 horas antes del examen?
Si - No -
63. ¢ Ha tomado algin medicamento para el dolor o vaso dilatador el dia del examen?
Si - No -

124



REGISTRO DE LA INFORMACION CLINICA

Se guardara la confidencialidad de los datos y en ningln momento se revelara la
identificacion de los pacientes.

NOTA: Es importante que al registrar los datos tenga en cuenta las unidades de medida,
marque con una X la respuesta en la casilla que corresponda y evite dejar espacios en
blanco.

Nombre (s) y Apellidos:
Direccion: Barrio:
Tél: Fecha hoy dd/mm/aa

( / / )
Cadigo de las Imagenes:Frontal: Lateral
Der Lateral I1zq Oblicua
Der. Oblicua lIzq
No. de Historia Clinica: Cédula:
Estatura: Peso: IMC:
DATOS DEL EXAMEN CLINICO

1. ¢La paciente presenta dolor en las glandulas mamarias?
SilJ No I Silarespuesta es “si”, ¢, En cual glandula mamaria?
Derecha 1 lzquierda.
En cual regién de la glandula mamaria?
CSE [ CSIO CIED CllO Centro [
2. ¢La paciente se ha palpado masa(s) en la(s) glandula(s) mamaria(s)?
Sill No [0 Silarespuesta es “si”, ¢ En cual glandula mamaria?
Derecha [1 lzquierda
En cual regién de la glandula mamaria?
CSE (] CSI CIE Cll[J Centro [
3. La paciente presenta asimetria en la inspeccion de las glandulas mamarias?
Sif1 No [
4. ¢La paciente presenta Telorrea?
SilJ No [J Silarespuesta es “si” ¢La Telorrea es espontanea? Sill No [,
Si hay telorrea, tipo de secrecién: Sanguinolenta [J Verdosall Blanquecina [J
Serosa [J
5. ¢La paciente presenta masa(s) con dimensiones superiores a 2 cm en la glandula
mamaria?
SilJ Posiblemente 1 No I Silarespuesta es “si” o “Posiblemente”,
¢En que regién se ubica(n) la(s) masa(s)?
CSE[ CSIO CIEO CllO Centro O
¢Las masa(s) es (son)?
Movil(es) L Fija(s) U
6. ¢La paciente presenta alteraciones en la piel de la glandula mamaria?
SilJ No [0 Silarespuesta es “si”,
¢, Qué tipo de anormalidad existe?
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Eritema - Edema(piel de naranja) - Nodulaciones - Retraccion -
Ulceracion -
¢En qué regién presenta la anormalidad de la piel?
CSE - CSlI - CIE - Cll -+ Pezbnyareola -
7. ¢La paciente presenta anomalias en los nodulos linfoides axilares?
Si- No - Silarespuesta es “si”,
¢, Qué nivel de anomalia se encontr6?
N1l(menoresa2cm) - N2 (mayoresa2cm) - N3 -
8. ¢La paciente presenta nédulo (s) supraclavicular(es)?
Si - No - Silarespuesta es “si”,
¢ Qué nivel de anomalia se encontr6?
N1l(menoresa2cm) - N2 (mayoresa2cm) - N3 -
9. Tiene resultado de mamografia?
Si- No - Silarespuesta es “si”,
Cudl es el resultado de la mamografia?
BIRADS O - BIRADS| - BIRADS Il - BIRADS Il - BIRADSIV - BIRADS V -
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ANEXO C. ESPECIFICACIONES DE LA CAMARA INFRARROJA F LUKE TI50

!lﬁ Thermal

Campo de n® 28° horizontal x 17" vertical

Gampo de visidn instantaneo® 1,30 mrad

Distancia focal minima*® 015 m

Sensibilidad térmica (NETD} <0,05°Ca30°C <0,07°Ca30°C
Ad i6n de datos/! 60 Hz/30 Hz

de imagen del detector

Enfoque

SmartFocus: enfoque continuo con un dedo

Zoom digital de la image
infrarroja

2x, 4x, Bx 2x

Tipa de detector

no refrigerados y paso de 25 micrones

Banda espectral

De8uma 14 ym

Mejora de la imagen digital

Realce automético permanente

Visualizacion (sdlo modelos K

‘ugion)

Modog de funcionamiento
en pantalla

Imagen totalmente inframroja. Imagen totalmente visible.
Pundido de imagenes visible y térmica. Imagen en imagen

Camara de luz visible

1280 x 1024 pixeles a todo color

Zoom digital de luz visible

2x, 4x, 8x Zx

| —cr—
Medida de la temperatura

Rango de De -20 °C a 600 °C en 3 rangos De -20 °C a 350 °C en 2 rangos
Rango 1 =de -20°C a 100 °C Rango 1 =de -20 °C a 100 °C
i "Rango 2 — de -20 °C a 350 °C Rango 2 — -de 20 °C a 350 °C
Rango 3 = de 250 °C a 600 °C =
Precision + 2 °C 0 2% (la mayor de ambas)]

Modos de medida

Punto central, zona central (minimo, maxima
y promedio de drea), puntos/zonas desplazables,|
anotaciones de campo/texto definidas por el
usuario, isotermas, deteccidn automatica de
puntos frios y calientes, alarma visible de
temperaturas por encima y por debajo del
valor establecido

Punto central, zona central
[minimo, maximo y promedio de drea)

Correceidn de emisividad

De 01 a LO (en infrementos de 0,01)

Presentacién de la imagen

Pantalla digital Pantalla digital de 5 pulg. de alta resolucion
Retroiluminacién de pantalla Pantalla LCD a color visible a la luz del sol
Salida de video Video compuesto RS 170 ELL/NTSC o CCIR/PAL

Paletas de color

Escala de grises, escala de grises inversa, rojo y azul, alto contraste, metal caliente,
hierro (Ironbow), Ambar, dmbar inversa

Lentes opcionales

Lente teleohjetivo de 54 mm

Lente de germanio de alta precision

Campo de vision

9° horizontal x 6° vertical

Campo de visién instantdneo

0,47 mrad

Distancia focal minima

06 m

Lente de dngulo amplio de
10,5 mm

Lente de germanio de alta precision

Campo de visidn

42° horizontal x 32° vertical

Campo de visién instantaneo

2,45 mrad

Distancia focal minima

0.3 m

Almacenamiento de imigenes

Soporte de almacenamiento

Tarjeta CompactFlash con capacidad para almacenar mas de 1.000 IR imagenes

y datos |tarjeta estandar de 512 MB]

Formatos de archivo compatibles Archivo radiométrico con datos de 14 bits. Exportable a JPEG, BMP, PCX, PNG. PSD.
Interfaces y software Interfaz Lector de tarjeta CompactFlash incluido

Software SmartView; software completo de andlisis y realizacion de informes incluido
Laser (silo en modelos IR-Fusion) | Clasificacion Clase It

Puntero laser

Punto laser visible en la pantalla al combinar imégenes visibles y térmicas

Controles y ajustes

Controles de configuracion

Fechafhora, unidades de temperatura en C/F, idioma, escala,
intensidad de pantalla LCD (alta/normal/baja)

Controles de imagen

Nivel, rango, ajuste automdtico |continuo/manual)

Indicadores en pantalla

Alimentacién Tipo de bateria Bateria inteligente de ion-litio, recargable de sencilla sustitucion
Vida il de la bateria Funcionamiento continuo durante 3 horas {2 horas en modelos cun'fﬁ—f"ﬁsfbn}"
Carga de bateria Cargador inteligente de 2 puertos con toma de red CA
Funcionamiento GA Adaptador de CA de 110/220 V CA, 50/60 Hz =
Ahorro de energia Modos “Apagado” y “En espera® automaticos [especificadoes por el usuario)
Disefio ambi v p a de trabajo De -10 “Cla +50 °C
Temperatura de almacenamiento De -40°C a +70 °C
Humedad relativa Del 10% al 95% sin condensacidn, en funcionamiento y almacenamiento
Resistente al agua y al polvo P54
Peso (baterias incluidas) 1,95 kg
Tamaiio de la camara (LxAxF) 162 x 262 x 101 mm
Otras especificaci 2 afios
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ANEXO D. CODIGO EN MATLAB DE LA TRANSFORMADA DE HOU GH PARABOLICA
function max_store_mod = hough_parabola(l)
%Parabola Hough Transform.

%% Inicio de Programa
f = double(l);

[M,N] = size(f);

h=1:M;

nh = length(h);

k =1:N;

nk = length(k);

t = linspace(-1.5, 0, 17);
t = [t -fliplr(t(1:end-1))];
nt = length(t);

pmin = 15;

pmax = 30;

p = linspace(pmin, pmax, pmax - pmin + 1);
np = length(p);

[, y, val] = find(f);
X=x-1,y=y-1;

%% Creando espacio de parametros

h = zeros(nh, nk);
h3d = zeros(nh, nk, np);

%% Preparando matrices que se usaran en el kernel
X_matrix = repmat(x, 1, nt);

y_matrix = repmat(y, 1, nt);

val_matrix = repmat(val, 1, nt);

t_matrix = repmat(t, size(x_matrix, 1), 1);

%% Kernel

forj=1:np

h_matrix = x_matrix + p(j)*t_matrix.”2;
kK_matrix = y_matrix - 2*p(j)*t_matrix;

h_bin_index = round(h_matrix + 1);
k_bin_index = round(k_matrix + 1);
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neg = find(h_bin_index <= 0 | h_bin_index > nh);
h_bin_index(neg) = 1;

val_matrix(neg) = 0;

neg = find(k_bin_index <= 0 | k_bin_index > nk);
k_bin_index(neg) = 1,

val_matrix(neg) = 0;

h =h + full( sparse(h_bin_index(:), k_bin_index(:), val_matrix(:), nh, nk) );

h3d(:,:,j) = h3d(:,:,)) + h;
[ih, jK] = find(h == max(h(%)));

ifj==

max_store = [ih jk p(j)*ones(size(ih,1),1) h(ih(1),jk(1))*ones(size(ih,1),1)];
else

max_store = [max_store; ih jk p(j)*ones(size(ih,1),1) h(ih(1),jk(1))*ones(size(ih,1),1)];
end

h = zeros(nh, nk);
end

%% Estableciendo picos absolutos

max_store_mod = h_null_peaks(max_store, 1);

function P = parabola_construct(parabola, M, N)

h = parabola(l, 1);
k = parabola(1, 2);
p = parabola(l, 3);

a = -1/(4*p);

b = k/(2*p);

¢ = -k"2/(4*p) + h;

y = 1:N;

X = a*y."2 + b*y + c;

se = strel(‘diamond’, 2);

P = poly2mask(y, x, M, N);
P = imclose(P, se);

P =1 - del_areas(1-P, 1);
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