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RESUMEN

TITULO: DETECCION AUTOMATICA DE ARTEFACTOS EN MAMOGRAFIA DIGITAL *
AUTOR: GERSON AFRICANO **

PALABRAS CLAVE: Artefacto, cancer, mamografia.

DESCRIPCION:

El diagnostico temprano de cancer de seno aumenta las posibilidades de supervivencia. Por ello,
es importante la implementacién de técnicas que permitan su deteccién temprana. A partir de la
mamografia y con la ayuda de algoritmos especificos se pueden extraer caracteristicas del seno,
tales como la proporcién de tejido denso, que es un factor de riesgo ya establecido. El problema
con estos algoritmos es que no contemplan que la mamografia presente artefactos, los cuales
pueden alterar las medidas tomadas de la imagen. En este documento se estudian dos tipos de
artefactos que aparecen en algunas iméagenes: dispositivos de ampliacién e implantes de seno.
El objetivo de este trabajo es estudiar estrategias para la deteccién automatica de artefactos en
imagenes mamograficas. Para ello, se estudiaron 3 tipos de métodos: métodos empiricos, métodos
de sub-espacios, entre los que se consideraron 3 modelos diferentes (RL paso a paso, PCA+RL
y LDA+RL), y métodos basados en machine learning (SVM y boosting trees). Los mejores
desempetios con cada uno de los tipos de métodos en la clasificacién de las imagenes fueron,
23,18 % de error para el método empirico, 5,63 % para el método de sub-espacios (LDA+RL) y

4,5 % con machine learning (boosting tree).

* Trabajo de grado
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecénicas. Escuela de Ingenierfas Eléctrica, Electrénica y tele-
comunicaciones. Director: Said Pertuz, Doctorado en Ingenieria Informética.
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ABSTRACT

TITLE: AUTOMATIC DETECTION OF ARTIFACTS IN DIGITAL MAMOGRAPHY*
AUTHOR: GERSON AFRICANO**
KEYWORDS: Artifact, cancer, mammography.

DESCRIPTION:
Early diagnosis of breast cancer increases the chances of survival. Therefore, the implementation
of techniques that allow early detection is important. From mammography and with the help
of specific algorithms, breast characteristics can be extracted, such as the proportion of dense
tissue, which is an established risk factor. The problem with these algorithms is that they do
not contemplate that mammography presents artifacts, which can alter the measurements taken
from the image. In this document we study two types of artifacts that appear in some images:
enlargement devices and breast implants. The objective of this work is to study strategies for
the automatic detection of artifacts in mammographic images. For this, 3 types of methods
were studied: empirical methods, sub-space methods, among which 3 different models were
considered (stepwise RL, PCA + RL and LDA + RL), and methods based on textit machine
learning (SVM and textit boosting trees). The best performances with each of the types of
methods in the classification of the images were, 23.18 % error for the empirical method, 5.63 %
for the sub-spaces method (LDA + RL) and 4,5 % with textit machine learning ( textit boosting

tree).

* Bachelor Thesis
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecénicas. Escuela de Ingenierfas Eléctrica, Electrénica y tele-
comunicaciones. Director: Said Pertuz, Doctorado en Ingenieria Informética.
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INTRODUCCION

En Colombia el cancer de mama se perfila como un problema de salud publica debido
a las dificultades para el diagnostico y la deteccion temprana. En el ano 2014 la tasa
de mortalidad fue de 2649 mujeres en todo el territorio nacional, presentandose una
tendencia al incremento en los préximos afos'. A la alta incidencia se suman los distintos
problemas de atencion y acceso a los procesos de diagndstico por parte de la poblaciéon
afectada; por lo tanto, es prioritaria la implementacién de estrategias de deteccion
temprana de cancer de seno. En el diagnéstico del cancer de mama se han buscado
constantemente nuevas estrategias que mejoren y faciliten su detecciéon cuando ain no

se presentan sintomas y el cancer es méas tratable?.

Una de las principales herramientas para el estudio, andlisis y diagndstico de este tipo
de cancer es la mamografia. La mamografia es un tipo de imagen médica especializada
que utiliza un sistema de dosis baja de rayos X para visualizar el interior del seno. El
caso particular de la mamografia digital, también llamada mamografia digital de campo
completo (FFDM full field digital mammography), hace referencia a un sistema mamo-
grafico en el que la pelicula de captura es reemplazada por sensores electronicos que
transforman los rayos X en imégenes. Estas imagenes se transfieren a una computadora
para su revisiéon y almacenamiento a largo plazo. El analisis de las mamografias las

realiza un radiélogo, quien da un diagnostico subjetivo basado en su experiencia.

Con el avance de la tecnologia, se han buscado soluciones que incrementen el valor
agregado del radidlogo mediante el desarrollo de herramientas de soporte para la inter-
pretacién y el diagnéstico. Los sistemas de deteccion asistida por computadora (CAD
computer-aided detection) son un ejemplo de herramienta que ayuda a los radilogos
para determinar regiones de interés en una mamografia, y para la deteccion y el diagnos-

tico de anomalfas®. El surgimiento de la mamografia digital ha facilitado e incentivado

lsocial, Ministerio de salud y proteccién. Cdncer de mama, una enfermedad en ascenso

en Colombia. https://www.minsalud.gov.co/Paginas/-Cancer-de-mama,-una-enfermedad-en-ascenso-
en-Colombia.aspx. cosultado:11.05.2019. 2014.

2Xi, Xiaoming y col. «Breast tumor segmentation with prior knowledge learning». En: Neurocom-
puting 237 (2017), pags. 145-157.

3Dromain, C y col. «Computed-aided diagnosis CAD in the detection of breast cancer». En: Euro-
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la implementacién y desarrollo de los sistemas CAD?.

En el cancer de mama existen algunos factores de riesgo confirmados que determinan
si una persona es propensa a padecer esta enfermedad. Entre los factores de riesgo mas
reconocidos se encuentran la edad, antecedentes familiares, y densidad del seno, entre

otros®.

Teniendo en cuenta que la densidad del seno ha mostrado ser un factor de riesgo re-
levante, es necesario encontrar técnicas que mejoren la forma en como se realiza la
estimacion del tejido denso del seno a partir de la mamografia. En la practica clinica,
uno de los métodos de estimacion de tejido denso del seno lo lleva a cabo un radiélogo,
el cual subjetivamente realiza un analisis de la mamografia para cuantificar la cantidad
de tejido “denso” o clasifica el seno en diferentes categorias segun la distribucion del
tejido denso (e.g., las categorfas BI-RADSS). Con el objetivo de facilitar esta tarea y de
eliminar la subjetividad en la lectura, en la actualidad, existen algoritmos que permiten

realizar el calculo del tejido denso de forma automética a partir de las mamografias’.

Un paso previo para el calculo automético de la densidad, es la deteccién del contorno
del seno y del musculo pectoral®, tal como se ilustra en la Fig. 1. Uno de los problemas
del andlisis automatico de imagenes mamograficas es que al momento de la adquisicién
de las imagenes, en algunos casos se introducen artefactos para la ampliacién de zonas
especificas del seno o por la presencia de implantes (ver Fig. 2). Estos artefactos difi-
cultan el proceso de analisis de imagenes mamograficas y tienen el potencial de alterar
las medidas cuantitativas que se realizan de forma automatica. En la Figura 3 se puede
observar el resultado de la segmentacion automatica del tejido denso del seno en una

imagen con artefactos. En esta imagen se puede observar que el artefacto esta siendo

pean journal of radiology 82.3 (2013), pags. 417-423.

4Ibid.

5Guerrero, Rachael T Leon y col. «Risk factors for breast cancer in the breast cancer risk model
study of Guam and Saipan». En: Cancer epidemiology 50 (2017), pags. 221-233.

6(steras, Bjorn Helge y col. «BI-RADS density classification from areometric and volumetric au-
tomatic breast density measurements». En: Academic radiology 23.4 (2016), pags. 468-478.

"Quintana, C; Redondo, M y Tirao, G. «Implementation of several mathematical algorithms to
breast tissue density classificationy». En: Radiation Physics and Chemistry 95 (2014), pags. 261-263.

8Rampun, Andrik y col. «Fully automated breast boundary and pectoral muscle segmentation in
mammogramsy. En: Artificial intelligence in medicine 79 (2017), pags. 28-41.
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Figura 1: Imagen procesada sin artefactos. (a) Imagen de entrada. (b) Segmentacién
del seno. (¢) Segmentacion de tejido denso (resaltado en verde)

Figura 2: Artefactos que afectan el andlisis automatico de imégenes mamograficas. (a)
Dispositivo de ampliacién. (b) Implantes de seno

tomado como tejido denso, alterando asi la estimacion de densidad.

En la literatura, los algoritmos desarrollados suelen validarse en mamografias que no
presentan “artefactos”. Sin embargo, en la practica clinica, normalmente aparecen ma-
mografias las cuales presentan implantes o dispositivos de ampliacion. El propdsito de
este trabajo es desarrollar un algoritmo para la deteccion de imagenes mamogréficas
que presenten artefactos como los mostrados en la Fig. 2. El algoritmo a desarrollar
debe identificar de forma totalmente automatica las imagenes con dichos artefactos en
una base de datos de pruebas. A su vez, la deteccién de artefactos tiene como objetivo

servir como una etapa previa que permita guiar tareas de andlisis posteriores.

12



Figura 3: Imagen procesada con artefacto. (a) Imagen de entrada. (b) Segmentacién
del seno. (c) Segmentacion de tejido denso

13



1. METODOLOGIA

Para el problema planteado se cuenta con una base de datos inicial de 15836 imagenes,
la cual se clasific6 manualmente identificando las imagenes que poseian artefactos, en-
contrando 399 de este tipo (2.51 %). Finalmente para el desarrollo del proyecto se cred
una base de datos de 798 imagenes de las cuales 399 poseen artefactos resultantes de la
clasificaciéon manual y 399 imagenes normales seleccionadas aleatoriamente dentro de

la base de datos completa.

Debido a que en la literatura no existen soluciones previas para este problema, se optd
inicialmente por desarrollar una soluciéon empirica con un conjunto de caracteristicas
a manera de andlisis exploratorio (seccién 1.1), la cual serd nuestro punto de partida,
para luego proponer un nuevo conjunto de caracteristicas con las que se desea mejo-
rar el desempeno inicial, utilizando métodos mas sofisticados, basados en sub-espacios

vectoriales (seccion 1.2) y técnicas de machine learning (seccién 1.3).

1.1. METODO EMPIRICO

Como se puede observar en la Fig.4, una imagen que posee artefactos puede presentar
diferencias en el histograma, especialmente en las intensidades altas donde se espera
apreciar el efecto de los artefactos. Por este motivo, se propone un método ad-hoc que

consiste en extraer caracteristicas del histograma para intentar clasificar las imagenes.

A continuacién se describe la metodologia propuesta para este primer planteamiento,

que se ilustra en la Fig. 5.

1.1.1. Pre-procesamiento

= Adquisicién de la imagen: El formato de la imagen es DICOM, la cual se en-

14



Figura 4: Histograma. (a) Mamografia sin artefacto. (b) Histograma de imagen en (a).
(c) Mamografia con artefacto. (d) Histograma de la imagen en (c) en la que el pico
cercano a las intensidades altas corresponde al artefacto.

Histograma
v Picos

Figura 5: Método empirico para deteccién de artefactos. (a) Imagen de entrada. (b)
Pre-Segmentacién del seno. (c¢) Histograma del seno. (d) Filtrado del histograma. (e)
Extraccién de caracteristicas (conteo de picos y cuartiles del histograma). (f) Clasifica-
cion de la imagen segin el niimero de picos dominantes del histograma.

1 1 1
Histograma
Y | v Poos
I\ O cuatiles

N\~
\‘\/A\
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cuentra en escala de grises con una profundidad de 12-16bits segin el sistema
mamografico y sus respectivos valores se almacenan en una matriz I(z,y), donde

las dimensiones x y y dependeran del tamaiio de la imagen.

= Pre-segmentacion de la imagen: Lo que se busca en esta etapa es la eliminacion
del fondo que no aporta informacion relevante para el analisis de la imagen. Para
ello se toma el histograma de I(z,y) denominado H (7). Especificamente, para una

imagen de tamano m x n, H (i) se define como:

n m

H(i)=2_ > s((I(x,y) —1)) (1.1)

y=0 =0

S(x):{510§x<11;

1
(1.2)
otros casos 0

donde b es el niimero de niveles del histograma y i € [0, 1] representa el i-ésimo

nivel de gris del histograma.

Para la segmentacion, el fondo se detecta simplemente mediante el umbral iy, del

nivel de gris en funcién del modo mas alto del histograma de intensidad®.

= Adquisicion del histograma de la imagen sin fondo: Una vez obtenido i, se genera

un nuevo histograma de intensidades de la imagen a partir de iy, (ver Fig. 6¢).

» Filtrado del histograma: Con el objetivo de eliminar picos espurios y maximos
locales en el histograma es necesario aplicar un filtrado. Para filtrar el histograma
se toma la transformada de Fourier de H y se multiplica con un filtro gaussiano
en el dominio de la frecuencia (ver ecuacién 3) con valor de p = 10,1, el cual fue
escogido de forma que los experimentos tuvieran el mejor desempeno. Posterior-
mente a este resultado se le toma la transformada inversa de Fourier, obteniendo

asi el histograma filtrado Hy (ver ecuacion 4).

2 .2

Gw)=e*" (1.3)

1Pertuz, Said y col. «Open Framework for Mammography-based Breast Cancer Risk Assessment».
En: IEEE-EMBS International Conference on Biomedical and Health Informatics (2019). accepted,
pags. 1-4.
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Tabla 1: Caracteristicas extraidas del histograma filtrado y descripcién de cada una
de ellas

Caracteristica Descripcion

Picos Ntumero de picos presentes en el his-

tograma del seno segmentado.
Amplitud Amplitud de los picos del histogra-

ma.
Energia Energia del histograma.
Cuartiles Posicién de los cuartiles del histogra-

ma.

Hy = F Y{G(w)F{H}} (1.4)

En la Fig. 6d se ilustra el efecto del filtrado del histograma de la imagen.

1.1.2. Extraccion de caracteristicas y clasificacion

» Extraccion de caracteristicas: Para el método propuesto las caracteristicas son

extraidas del histograma (ver Fig. 6e), las cuales se resumen en la tabla 1.

» (Clasificacion de las imagenes: En esta etapa a partir de las caracteristicas extraidas
del histograma se hace un estudio experimental usando arboles de decisiéon de un
nivel (ver Fig. 6f), con el objetivo de identificar la(s) caracteristica(s) que permitan
la clasificacion de las imagenes dentro de las dos categorias posibles: sin artefacto

(0) y con artefacto (1),

1.2. METODO DE SUB-ESPACIOS

En este trabajo, las imagenes mamograficas pueden ser agrupadas en dos categorias:
cuando el seno es normal, y cuando posee dispositivos de ampliacién o implantes. Cuan-
do se presentan dispositivos de ampliacion en la imagen, al segmentar y obtener la

méascara (ver Fig. 7b) se presentan irregularidades evidentes que se van a aprovechar

17



Figura 6: Regiones donde fueron extraidas las caracteristicas para la seccién 1.2 y
1.3. (a) Seno segmentado con dispositivo de ampliacion. (b) Méscara binaria de la
mamografia de la Fig. (a). (¢) Seno segmentado con implante. (d) Méscara binaria de
la mamografia de la Fig. (c).

(a) ()

para extraer el nuevo conjunto de caracteristicas que permitan la clasificacion de las
iméagenes. En el caso de las imagenes con implantes, la mascara no aporta informacion
util debido a la segmentacién aparenta estar correcta (ver Fig. 7d) y no brinda infor-
macion discriminante de una imagen normal. Por esta razén, se decide también extraer
caracteristicas del seno segmentado en escala de grises (ver Fig. 7a y 7c) para poder
clasificar los dos tipos de anomalias. En la tabla 2 se describe el nuevo conjunto de ca-
racteristicas, las cuales fueron extraidas a partir del seno segmentado y de su mascara

binaria.

Para esta seccion se realizaron analisis basados en los siguiente métodos: Analisis de
componentes principales (PCA)? y Anélisis discriminante lineal (LDA)3. A continuacién
se presenta como estan definidos y coémo se realiza el calculo de los parametros asociados

a cada uno de ellos.

1.2.1. PCA Este método es comtinmente utilizado para la reduccién de la cantidad
de variables haciendo uso de la varianza de los datos*. Considere el conjunto de datos

x, donde n =1,2,..., N (N=ntmero de imagenes a analizar) y x,, € RF (P=ntimero

2Shang, Han Lin. «A survey of functional principal component analysis». En: AStA Advances in
Statistical Analysis 98.2 (2014), pags. 121-142.

3Yan, Shuicheng y col. «Graph embedding and extensions: A general framework for dimensionality
reduction». En: IEEFE Transactions on Pattern Analysis € Machine Intelligence 1 (2007), pags. 40-51.

4Bishop, Christopher M. Pattern recognition and machine learning. springer, 2006.
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Tabla 2: Nuevo conjunto de caracteristicas para la clasificacién de las imagenes

Caracteristica Descripciéon

Area Area de los huecos de la mascara de la imagen.

Area convexa Area de la regién convexa que contiene la imagen.

Centro x Posicion en x del centro de masa de la méscara.

Centro y Posicién en y del centro de masa de la méscara.

Desviacion estandar Desviacion estandar del seno segmentado.

Media Media del seno segmentado.

Excentricidad Excentricidad de la elipse que tiene los mismos se-
gundos momentos que la mascara de la imagen.

Kmedia Media de la curvatura de la mascara.

Kstd Desviacion estandar de la curvatura de la méscara.

Didmetro Didmetro de un circulo con el mismo &area de la
mascara.

Relacion Relacion entre el area de la mascara y el area del
rectangulo mas pequeno que contiene la mascara.

Perimetro Perimetro de la mascara de la imagen.

solidez Relaciéon de pixeles en el casco convexo que tam-
bién se encuentran en la mascara.

Eje menor Longitud en pixeles del eje menor de la elipse que
tiene los mismos segundos momentos centrales nor-
malizados como la méscara.

Eje mayor Longitud en pixeles del eje principal de la elipse
que tiene los mismo segundos momentos centrales
normalizados como la méascara.

Kurtosis Kurtosis del seno segmentado.

Skewness Skewness del seno segmentado.
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de caracteristicas extraidas), la idea detras de este método es proyectar los datos a
un espacio con dimensién & < P maximizando la varianza de los datos proyectados®.
Inicialmente se considera la proyecciéon a una dimensiéon para luego extenderse a k

dimensiones.

Se define la direccién del nuevo espacio u; € R”, el cual cumple la condicién ufu; = 1.

Cada x,, es proyectado de la forma.

N = U?Xn (15)

Ahora, la varianza de los datos proyectados estd dada por u? Suy, donde S es la matriz

de covarianzas de los datos originales®.

Como se menciond anteriormente en este método se busca maximizar la varianza de los
datos proyectados, por ende se debe maximizar la expresién uf Suy, sujeta a la restric-
cién ulu; = 1. Este problema puede ser resuelto mediante multiplicadores de Lagrange,
obteniendo como resultado, que u; es el vector propio asociado al maximo valor propio
de la matriz de covarianzas de los datos S. Generalizando para k-dimensiones se tiene
que la proyeccion lineal éptima para la cual la varianza es maximizada, estd definida
por los k vectores propios uy,...,u; de la matriz de covarianzas S correspondientes a

los k mayores valores propios Aj, ..., A" .

1.2.2. LDA EIl An4lisis Discriminante lineal es una técnica estadistica tradicional

utilizada en aprendizaje de maquinas, la cual ha sido empleada para diferentes tareas

SIbid.
STbid.
Ibid.
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8 reconocimiento facial® y

de clasificaciéon como reconocimiento de la accién humana
reconocimiento de personas!®, debido a su efectividad en la reduccién de variables y
obtencion de nuevas variables discriminantes. Sabiendo que cada imagen se puede clasi-
ficar dentro de dos categorias, LDA proyecta el vector de caracteristicas x € RY a una
dimension de la forma

y=w'x (1.6)

Donde w es un vector que es calculado de forma que maximice la varianza entre grupos

y minimice la varianza intra-grupos'’.

la covarianza de X = [x1,Xg, -+, Xy] viene dada por la expresion:
1 N
S=—>(xi—x)(x; —x)" (1.7)
NI

Donde N es el nimero de imégenes a analizar y x es el vector de medias de cada una
de las variables. La covarianza S se puede expresar como la suma de la covarianza entre

grupos (Sg) v la covarianza intra-grupos (Sy/)'2.

S=Sw+ Sz
a T
Sw = lzzl(xl — X (x; — x9)", (1.8)

2
Sp =) n.(x—x)(x°—%x)" = NS — Sy

c=1

8Tosifidis, Alexandros y col. «Multi-view human movement recognition based on fuzzy distan-
ces and linear discriminant analysisy. En: Computer Vision and Image Understanding 116.3 (2012),
pags. 347-360. 1sSN: 10773142. por: 10.1016/j.cviu.2011.08.008. URL: http://dx.doi.org/10.
1016/j.cviu.2011.08.008.

9Belhumeur, Peter N; Hespanha, Joao P y Kriegman, David J. Recognition Using Class Specific
Linear Projection. 1997.

10Tosifidis, Alexandros; Tefas, Anastasios y Pitas, Ioannis. « Activity-based person identification using
fuzzy representation and discriminant learning». En: IEEE Transactions on Information Forensics and
Security 7.2 (2012), pags. 530-542.

" Belhumeur; Hespanha y Kriegman, Recognition Using Class Specific Linear Projection, ép.cit.

12Duda, Richard O; Hart, Peter E y Stork, David G. Pattern classification. John Wiley & Sons,
2012.
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Donde x“ es el vector de medias correspondiente a la clase que pertenece x;, X¢ es
el vector de medias correspondiente a la clase ¢ y n. es el numero de imagenes que

pertenece a la clase c'3.

w es calculado de manera que se maximice la siguiente expresion!®:

T
J(w) = w'Spw

= 1.9
wlSyw (1.9)

Con este criterio se trata de determinar el eje discriminante de forma que las distri-
buciones proyectadas sobre el mismo estén lo mas separadas posible entre si (mayor
variabilidad entre-grupos) y, al mismo tiempo, que cada una de las distribuciones esté
lo menos dispersa (menor variabilidad intra-grupos). Para maximizar la ecuacién 6 se

deriva respecto w y se iguala a cero, obteniendo
Sy Spw = \w (1.10)

La obtencién del vector w se traduce en tomar el mayor valor propio de S;;/Sp y hallar

su respectivo vector propio o simplemente w = S, ! (x! — %?)'.

1.3. MACHINE LEARNING

El objetivo principal de esta seccion es evaluar algunos algoritmos clasicos de machine
learnig (Maquina de soporte vectorial (SVM support vector machine) y boosting trees),
para finalmente compararlos con los métodos propuestos anteriormente. Para los mé-
todos propuestos se define el conjunto de datos T' = {x;,y;}¥V, donde x; € R” denota
las muestras de entrada, y; € {—1,1} es la clase a la que pertenece cada imagen y N el

numero de imagenes.

3Yan y col., «Graph embedding and extensions: A general framework for dimensionality reduction»,
op.cit.

4Duda; Hart y Stork, Pattern classification, 6p.cit.

15Tbid.
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1.3.1. Maquina de soporte vectorial SVM, propuesto por Vapnik, es un
método de aprendizaje automatico desarrollado a partir de la teoria estadistica. SVM
adopta el principio de minimizacién del riesgo estructural para clasificar los datos me-
diante la construccién del hiperplano 6ptimo'®. Puede resolver eficazmente problemas

de clasificacién de muestras pequeiias, no lineales y de alta dimensién!”.

SVM busca el plano de clasificacién 6ptimo ajustando w y b:
f(z) = sign(x’w +b) (1.11)

Donde w es el vector de pesos y b una constante. El problema de buscar el hiperplano
de clasificacién 6ptimo puede transformarse en un problema de optimizacién cuadra-
tica restringida al considerar exhaustivamente los criterios de minimizacion del riesgo
estructural, los términos de regularizacién y los errores de ajuste!®. El hiperplano que

separa los datos se puede hallar al minimizar la funcién de costo J(w, ():

N
min J(w, () = ;W2+CZQ (1.12)
i=1

donde C es el factor de penalizacién y (; es el factor de holgura. Se introducen variables
de holgura positivas (; para medir la distancia entre el margen y los vectores x; que se

encuentran en el lado equivocado del margen (ver Fig. 8a).

1.3.2. Boosting trees La idea detras de los métodos boosting es combinar la

salida de algunos clasificadores ’débiles’, para generar un clasificador mas poderoso!®.

El método de arbol de decision divide el conjunto de valores de las variables predictoras

16yuan, Fang y col. «A Transformer Fault Diagnosis Model Based on Chemical Reaction Optimiza-
tion and Twin Support Vector Machine». En: Energies 12.5 (2019), pag. 960.

1Tbid.

18Tbid.

9Bishop, Pattern recognition and machine learning, ép.cit.
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Figura 7: Machine learning. (a) Se ilustra el caso en el cual se produce solapamiento
de las muestras y los (; que son tomados en cuenta al momento de la formulacion del
modelo. (b) Se muestra el ejemplo del método de arbol el cual a partir de las variables
predictoras se divide en 5 regiones R;

Xw+b=0

(a) (b)

en regiones desunidas R;, j=1, 2, ..., J que representan los nodos terminales del drbol*°

(ver Fig.8b). Una constante ; es asignada a cada region y la regla predictiva es:
X € Rj = f(X) = (113)

Un arbol de desicién puede ser formalmente formulado como:
J
T(x;0) =Y vl(x € R;) (1.14)
j=1
con pardmetros © = {R;,v;}{.

Ahora el modelo del boosting trees es la combinacion de varios clasificadores como lo

describe la ecuacién 1.15. .

fm(x) =3 _T(x;0) (1.15)

=1

20Tbid.
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2. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En esta seccién se mostrara los experimentos realizados para los tres métodos propues-
tos, método empirico, método basado en sub-espacios y machine learning, con los que
se dio solucién al problema de clasificacion de las imagenes con artefactos. Para poder
realizar una comparacion entre los métodos, todos los experimentos fueron realizados
haciendo uso de una validacion cruzada de 5 folds. El desempeno de los métodos se mi-
di6 en términos del 4rea bajo la curva ROC! y el error de clasificacién. A continuacién

se muestran los experimentos dentro de cada método.

2.1. METODO EMPIRICO

Con las caracteristicas tomadas del histograma de las imagenes las cuales estan descritas
en la tabla 1, se hicieron algunos experimentos con el fin de encontrar las que permitan
discriminar entre imagenes. Encontrando que, haciendo uso tinicamente del nimero de
picos se obtiene el mejor desempenio para este primer método, debido a que las demas
caracteristicas al momento de la clasificacién no aportaban informacién discriminante.
A continuacion se realiza la descripcion del experimento con el que se obtuvo el mejor

desempeno.

Como se ilustra en la Fig. 2 los artefactos parecen tener tonalidades mas brillantes.
Ademas como se puede observar en la Fig. 4 se esperaria una cantidad mayor de picos
en el histograma de la imagen con artefactos. Basado en esto se realiza el experimento
para corroborar si el nimero de picos que presente el histograma es un parametro
relevante para la clasificacién de las imagenes. La forma como se realiza la clasificacion
se muestra en la siguiente ecuacion:

siz; >q 1

Clasificacion(x;) = (2.1)

otros casos 0

Hanley, James A y McNeil, Barbara J. « The meaning and use of the area under a receiver operating
characteristic ROC curve.» En: Radiology 143.1 (1982), pags. 29-36.

25



Figura 8: Imdgenes con y sin artefacto que presenta la misma cantidad de picos. (a)
Mamografia FFDM sin artefacto. (b)Histograma de la imagen de la Fig. (a) la cual
presenta un pico caracterizado (c¢) Mamografia FFDM con artefacto. (d) Histograma

de la imagen de la Fig (c¢) con la misma cantidad de picos que la imagen sin artefacto
de la Fig. (a).

1

Histograma
V¥ Picos

(d)

Donde ¢ toma valores enteros de 0-12 y 21 es el nimero de picos que contiene la imagen.
Con los datos de entrenamiento y haciendo uso de la ecuaciéon 2.1, se encuentra el valor
q que presenta el menor error, el cual sera el clasificador de los datos de prueba. Se
encontré que para cada fold el valor de g con el minimo error siempre fue de 2, lo que
quiere decir que si una imagen presenta mas de dos picos, sera clasificada como imagen

con artefacto.

Con el método empirico se logré obtener un error del 23,18 % en la clasificacién de las

imégenes y un area bajo la curva ROC (AUC) de 0.8.

Una muestra del por qué el algoritmo falla en la clasificacion se ilustra en la Fig. 8, en
la que se presentan dos imagenes, una con artefacto y otra sin artefacto con la misma

cantidad de picos en el histograma.

2.2. METODO DE SUB-ESPACIOS

Con la caracteristicas extraidas del seno segmentado y de la mascara de cada una de
las imégenes, se realizaron 3 experimentos en los cuales se implementaron los métodos

enunciados para esta seccion, junto con el modelo de regresion logistica. Los experimen-
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tos realizados fueron, regresion logistica paso a paso, PCA junto con regresion logistica
(PCA+RL) y LDA junto con regresion logistica (LDA+RL).

Para una visualizacion rapida de los resultados obtenidos en cada uno de los experi-
mentos, en la tabla 3 se puede encontrar el porcentaje de error para cada uno de los
experimentos y en la Fig. 11 sus respectivas curvas ROC y AUC. Ademés en la Fig. 10

se muestran las caracteristicas mas relevantes para los modelos RL paso a paso y LDA.

A Continuacion se describe cada uno de los experimentos: RL paso a paso: Se imple-
mento el modelo de regresion logistica paso a paso el cual busca que el modelo contenga
las caracteristicas mas relevantes y con la menor redundancia con las que se pueda
dar solucién al problema. La seleccién de caracteristicas paso a paso sobre todas las
caracteristicas posibles, se realiza comparando el rendimiento de la regresion con y sin
la caracteristica usando t-test?. En la Fig. 11a se muestran las variables que se mantu-
vieron y su respectiva relevancia para el modelo. Finalmente con este modelo se logro
obtener un error de 6,63 % y con una AUC de 0.97.

PCA + RL: Para este experimento, inicialmente se hallan los componentes principales
con los que se ajustara el modelo de regresiéon logistica. Como se indicé en el plantea-
miento de PCA, se pueden obtener la misma cantidad de componentes principales como
de variables iniciales. El reto ahora es determinar la cantidad de componentes que se
van a tener en cuenta en el modelo de regresion logistica. Como solucion en cada itera-
cion de la validacién cruzada, se dividio los datos de entrenamiento que representan el
80 % de los datos totales en : entrenamiento (75 %) y validacién (25 %).

La légica del proceso fue la siguiente: Obtener los componentes principales, ajustar
el modelo con un componente y probarlo en los datos de validacién, seguidamente se
agrega otro componente y se vuelve a probar en validacion, continuando asi hasta llegar
al ultimo componente. Finalmente la manera como se eligi6 la cantidad de componentes
que tendria el modelo que se utilizara en los datos de prueba, fue revisando la grafica
Error vs Componentes y tomando como umbral, el nimero de componentes donde se

encuentre el codo del grafico. En la Fig. 9 se muestra una de las 5 graficas que se

2Draper, Norman R y Smith, Harry. Applied regression analysis. Vol. 326. John Wiley & Sons, 1998.
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Tabla 3: Errores obtenidos para los modelos basados en sub-espacios. RL = regresion
logistica.

Método Error
RL paso a paso  6.63%
PCA + RL 7.39%
LDA + RL 5.63 %

obtienen al realizar la validacion cruzada, para escoger la cantidad de componentes.

Para este método no se muestran las caracteristicas mas relevantes, debido a que para
cada componente principal varian las caracteristicas mas importantes, lo cual es de
esperarse por la forma como funciona el método. Para el modelo PCA+RL se obtuvo
un error del 7.3 % con una AUC=0.95.

Figura 9: Seleccién de componentes principales
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LDA+RL:Para este modelo como se mencioné en el planteamiento del método (LDA),

Figura 10: Caracteristicas més relevantes. (a) Caracteristicas que se mantuvieron en
el modelo de regresién logistica paso a paso. (b) Caracteristicas mas relevantes al im-
plementar LDA
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Figura 11: Curvas ROC para los métodos basados en sub-espacios

1 I

RL paso a paso,AUC=0.97
LDA+RL,AUC=0.97
PCA+RL,AUC=0.95

Sensibilidad

Especificidad

como se tienen dos clases se obtendra un solo eje discriminante, con lo cual se pasa de
un espacio de dimensién R” a una dimensién, en donde para nuestro caso P=17. Una
vez calculado el eje discriminante, este es utilizado en el modelo de regresiéon logistica,

obteniendo asi el modelo de clasificacién final.

En la Fig. 11b se muestra cuales son las caracteristicas mas relevantes al implementar
LDA, notando que existe diferencia entre las caracteristicas mas importantes dentro de
cada método. Para este modelo se obtuvo un error del 5,63 % y con una AUC=0.97.

Siendo este el modelo con el mejor desempeno dentro de la seccion 2.2.

2.3. MACHINE LEARNING

Para esta seccién una vez extraidas la caracteristicas a usar (ver tabla 2), se ajustan

los modelos SVM y boosting trees, los cuales fueron presentados en la seccion 1.3.

En la tabla 4, se presentan los resultados con cada modelo. Para el caso de boosting
trees fue necesario dividir los datos de la misma manera que se hizo en la secciéon 2.2
para el método PCA+RL con el objetivo de hallar la cantidad de clasificadores "débiles’
(arboles de decisién) que tendra el modelo para cada fold. Finalmente con este modelo

se logré obtener el menor error en la clasificacion de las imagenes.
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Tabla 4: Errores obtenidos con cada uno de los modelos estudiados de machine learning.

Método Error

SVM 12.9%
Boosting trees  4,5%
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3. CONCLUSIONES

En este documento se presentaron dos tipos de artefactos que tienen el potencial de
alterar las medidas tomadas sobre el seno. Por ello, se propusieron 3 métodos para

identificar dichas imagenes de forma automatica.

Partiendo de un método empirico, se obtuvo un error en la clasificacién del 23,18 %,
haciendo uso del nimero de picos presentes en histograma de la imagen. Posteriormente
se presentd un nuevo conjunto de caracteristicas y se estudiaron dos metodologias (sub-
espacios y machine learning), para mejorar el desempeno inicial. Para el método de sub-
espacios, se presentaron 3 modelos diferentes (RL paso a paso, PCA+RL y LDA+RL),
obteniendo el mejor desempeno con el modelo LDA+RL, el cual logré un error en
la clasificacion del 5,63 %. Finalmente para métodos basados en machine learning, se
implementaron dos modelos (SVM y Bossting trees), obteniendo el mejor desempeno con
boosting trees, con un error del 4,5 %, que fue el mejor resultado obtenido al momento

de clasificar las imagenes.
Para futuros trabajos, una vez realizada la clasificaciéon automatica de las mamografias

que contengan artefactos, es necesario adecuar o proponer métodos para la correcta

segmentacion de dichas imagenes.
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