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1. Resumen

El uso del diagnéstico asistido por computadora para el analisis
de pruebas médicas estd tomado relevancia en areas como
ECG y EEG, pero también en la deteccion de cancer. En este
trabajo se propone la red neuronal funcién de base radial de
rango tipo M (RMRBF) para la deteccion de anormalidades
que puedan producir cdncer de mama. La red neuronal
propuesta usa estimadores RM en el esquema del algoritmo
de la red neuronal tipo funcién de base radial (RBF) para
entrenar la red propuesta. La RMRBF es comparada con otros
algoritmos relacionados a la RBF encontrados en la literatura.
De los resultados de las simulaciones realizadas se observa
que la RMRBEF tiene mayor capacidad de clasificacién y mayor
eficiencia que los algoritmos usados como comparativo.

Palabras clave: mamografia, cancer de mama, funciones de
base radial, estimadores RM, redes neuronales.

2. Abstract (Rank M-Type Radial Basis Function (RMRBF)
to Mammography Image Analysis)

The use of Computer Aided Diagnosis (CAD) for medical data
analysis is taking relevance in areas as ECG and EEG; but also in
cancer detection. In this paper we propose the Rank M-Type
Radial Basis Function (RMRBF) neural network for the detection
of abnormalities that can cause breast cancer. The proposed
neural network uses the RM-estimator in the scheme of the
Radial Basis Function neural network to train the proposed
network. The proposed RMRBF is compared with other RBF
based algorithms found in literature. From simulation results
we observe that the RMRBF gives better classification
capabilities and better efficiency than the algorithms proposed
as comparative.

Keywords: mammography, breast cancer, radial basis functions,
RM-estimators, neural networks.

3. Introduccion

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas de
reconocimiento de patrones que pueden generalizar
aprendiendo de ejemplos [1-6]. Son particularmente utiles en
problemas donde las reglas para tomar decisiones no son
precisas y no hay un conocimiento explicito sobre las funciones
de probabilidad que gobiernan la distribucion de las muestras.
Es por esto que el problema de la deteccion de cdncer de mama
es un candidato idéneo para usar redes neuronales [7-10].

Las RNA tienen el potencial de tener un rendimiento mayor
que los algoritmos computacionales tradicionales. Desde el
inicio de la década de los 90 se han considerado varias redes
neuronales para la deteccidon de cancer [7,8]. Conforme se
tenga mayor acceso a pruebas médicas de calidad se va a
tener mejor evidencia del potencial de las RNA para ayudar
en el dificil problema de la deteccion de cancer de mama.
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La arquitectura neuronal que se usa con mas frecuencia en los
sistemas de diagndstico asistido por computadora (sefiales EEC,
ECG y andlisis de imagenes médicas) es la de multicapa con
retroalimentacién, como es el caso del perceptréon multicapa
(MP) [6,9,11,12] que tiene un aprendizaje supervisado usando
reglas de retropropagacion.

Es este trabajo, se presenta la clasificacién de imadgenes de
mamografia mediante el uso de la red neuronal RMRBF. La
red neuronal propuesta usa estimadores RM en el esquema del
algoritmo de la red neuronal funcién de base radial (RBF) para
entrenar a la red propuesta basiandose en varios esquemas
propuestos en la literatura [9,11,13].

4.1 Cancer de mama

El cancer de mama es el segundo cancer mas frecuente en
Meéxico después del de cuello de la matriz o cancer cervical
[14]. Este tipo de céncer se extiende a través del sistema
linfatico, por lo que siempre deben revisarse y en ocasiones
extraerse los ganglios de la axila y del cuello para comprobar
si el cancer no se ha extendido [15,16]. La figura 1 presenta
los principales tipos de cancer que afectan a la poblacién de
nuestro pais [14].

El cancer de mama suele comenzar con una alteracién a nivel
celular que puede ser causada por diversos factores: tipo de
dieta, tabaquismo, exposicién solar, ciertas sustancias,
radiaciones, etc. En el desarrollo de este tipo de cancer influyen
directamente familiares directos que hayan sufrido cancer de
mama, uso prolongado de anticonceptivos orales, temprano
inicio de la menstruacién, obesidad posmenopdusica o
ausencia de embarazos [15,16].
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Fig. 1. Principales tipos de cancer que afectan a la

poblacion de nuestro pais.

El cancer de mama se clasifica en cinco tipos diferentes [17,18]:

1) El carcinoma ductal in situ se origina en las células de las
paredes de los conductos mamarios. Es un cancer muy
localizado, que no se ha extendido a otras zonas ni ha
producido metastasis.

2) El carcinoma ductal infiltrante (o invasivo) es el que se
inicia en el conducto mamario pero logra atravesarlo y pasa
al tejido adiposo de la mama y luego puede extenderse a
otras partes del cuerpo.

3) El carcinoma lobular in situ se origina en las glandulas
mamarias y, aunque no es un verdadero cancer, aumenta el
riesgo de que la mujer pueda desarrollar un tumor
canceroso en el futuro.

4) El carcinoma lobular infiltrante (o invasivo) comienza
en las glandulas mamarias pero se puede extender y destruir
otros tejidos del cuerpo.

5) El carcinoma inflamatorio es un cancer agresivo y de rdpido
crecimiento. Hace enrojecer la piel del seno y aumentar su
temperatura. La apariencia de la piel se vuelve gruesa y
ahuecada, y pueden aparecer arrugas y protuberancias.

Las microcalcificaciones son indicadores favorables de
presencia de cancer de mama. Estas son pequeflas
acumulaciones de calcio de de 0.1 mm a 2 mm de ancho [3,8].

5. Mamografia

La mamografia es un método para examinar los senos o mamas
que utiliza pequefias dosis de radiacién. Este simple
procedimiento sirve para detectar tumores y quistes muy
pequefios, imposibles de descubrir con un examen manual
[19]. En algunos casos puede ayudar a determinar la
naturaleza del tumor: benigno o maligno, como se muestra
en la figura 2.

Fig. 2. Ejemplos de mamografias, (a) no presenta
anormalidades, (b) se aprecia la presencia
de un tumor maligno [20].
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5.1 Coleccion de imagenes de mamografia

El tener acceso a imagenes médicas reales para hacer pruebas
experimentales no es sencillo debido a politicas médicas y a
tramites burocraticos. La coleccién de imagenes que fue
utilizada en nuestros experimentos es resultado de la
recopilacién de varias fuentes de Internet, siendo la més
importante la coleccion de imagenes MIAS (Mammographic
Image Analysis Society) [21]. La coleccién de imagenes
MIAS ha sido utilizada en otros trabajos reportados sobre
clasificacion automatica de mamografias [8]. Esta coleccién
tiene 322 imagenes divididas en tres grandes grupos o
categorias: normales, benignas y malignas. Hay 208 imdgenes
normales, 63 benignas y 51 malignas.

6. Segmentacion y extraccion de caracteristicas

El primer paso en el andlisis automatico de imagenes consiste
en la etapa de segmentacion. Esto permite dividir la imagen
a analizar en regiones de interés.

6.1 Etapa de segmentacion

En el caso de este trabajo, para cada mamografia se tienen
dos regiones de interés:

* Regioén 1, que se conforma del seno o mama, y
* Regién 2 que se conforma de algiin(os) objeto(s), que se
pueden entender como anormalidades de varios tipos.

Debido a la irregularidad de las formas presentes en las
imagenes de mamografia, para obtener las regiones de interés
de este trabajo se emplearon técnicas de segmentacién
morfoldgica y el criterio de seleccién de umbral.

6.1.1 Morfologia

La morfologia ofrece un método poderoso y tinico de abordar
numerosos problemas del procesado de imédgenes. Para dos
conjuntos A y B, las dos operaciones morfolégicas mas
importantes son [22,23]:

* Dilatacion. Consiste en agrandar una regién de interés de
una imagen, y se define como A ©B.

* Erosion. Consiste en contraer una region de interés de una
imagen, y se define como A©B.
Al combinar estas técnicas, se pueden hacer las siguientes
operaciones [22,23]:

* Apertura. Generalmente suaviza el contorno de una imagen,
rompe istmos estrechos y elimina protuberancias delgadas.

A°B =(AGB)®B ey

* Cierre. También tiende a suavizar contornos pero
generalmente fusiona separaciones estrechas y entrantes
delgados y profundos.

A*B =(A®B)OB )
6.1.2 Técnica de seleccion de umbral

La técnica de seleccion de umbral es un método que permite
distinguir entre pixeles que se encuentran en distintos rangos
de niveles de gris (valores de pixeles) y que pueden
pertenecer a distintos objetos de una imagen [22]. El valor
de umbral se determina de acuerdo a la imagen que se quiere
segmentar. Para nuestro caso se usaron dos umbrales: uno
para el objeto detectado y otro para la mama. El valor de
umbral de cada uno de ellos se calcul6 de acuerdo al valor
maximo de cada region de interés, y se tom6 un 20% de ese
valor para ambos casos.

Combinando los métodos descritos se dividié la mamografia
en dos regiones principales: un objeto detectado (posible
tumor o cancer) y el seno o mama. El fondo no fue tomado en
cuenta ya que éste no provee informacién relevante, y al
discriminarlo el tiempo de procesamiento es menor.

6.2 Extraccion de caracteristicas

Existen técnicas de medicion geométrica en las imagenes
que permiten la evaluacién de caracteristicas asociadas con
objetos extraidos de imagenes. En imdgenes médicas, estas
técnicas permiten evaluar tumores, estructuras celulares,
tejidos fetales, entre otros. Estas técnicas permiten darnos
una idea de qué tan compacto, brilloso y suave es un objeto
detectado en una imagen [24]. Dos de estas caracteristicas
son las siguientes:

* Densidad de objeto: es una medida de la distribucién de un
objeto, metro?
densidad de objeto = M 3
area
* Contraste: es la diferencia de promedios de gris de dos
objetos detectados en una imagen,
promedio_objeto — promedio_mama

contraste = : : : “)
promedio_objeto + promedio_mama

También se utilizaron algunas cantidades estadisticas como
las siguientes [24,25]:
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* Valor promedio (objeto detectado y mama). Dados los
nameros a,ay,....a, el valor promedio serd igual a:

1 n
- — _2 5
X = 7 - ai )
* Desviacién estandar (objeto detectado y mama),

ENE SRS ©)
i=1

* Rango (objeto detectado y mama),

—a_ (7

ax min

Rango=a_

Estas cantidades, que suman un total de ocho, constituyen
los datos de entrada para las redes neuronales que fueron
implementadas.

7. La funcion de base radial

Las funciones de base radial (RBF) son redes multicapa con
conexiones hacia delante, y se caracterizan por estar formadas
por una capa oculta tnica, y cada neurona de esta etapa posee
un cardcter local, en sentido de que cada neurona de la red se
activa en una region diferente del espacio de patrones de entrada
[26-29]. Este caracter local viene dado por el uso de las llamadas
funciones de base radial como funciones de activacion.

Uno de los objetivos iniciales de los desarrolladores de esta
red era construir una red de neuronas que requiriese menos
tiempo que el perceptrén multicapa, y de ese modo disponer
de una red de neuronas que pudiera ser apropiada para
aplicaciones en tiempo real, como pueden ser la clasificacién
y el modelado de funciones [9,26,28]. La estructura basica de
una RBF se muestra en la figura 3 [10].

Las principales caracteristicas de las RBF son las siguientes [9,28]:

* Usa un nimero minimo de nodos en comparacién con otras
redes, reduciendo el nimero de cilculos para el aprendizaje.
* Es de facil implementacion.
La arquitectura es simple (sélo tres capas).
* Es un buen clasificador.

7.1 Funciones de activacion

Muchas funciones de activacién se han probado en la
implementacién de las RBF [9,11,30,31], aunque la més
utilizada es la funcién gaussiana,

CAPADE
SALIDA

Fig. 3. Esquema tradicional de la funcién de base radial.
Cada uno de los N, componentes del vector de entrada
X alimenta a las M funciones radiales, cuyas salidas
son linealmente combinadas con los pesos {)»I.};'i'l para
producir la salida Y,(X).

P0=ep () a0 (8)
donde X representa a los datos de la entrada, 6° representa la
desviacién de los datos de la muestra y 26°.

La capa de salida realiza una suma ponderada de las salidas
de cada una de las funciones radiales de la capa oculta [30]:

v, (X) = gkjqu(x) ©)

donde L es el numero de funciones radiales, M es el nimero
de salidas con k = 1,...,M. Los pesos lkj indican la
aportacién de cada funcién radial j para una salida k.

7.2 Entrenamiento de las RBF

El entrenamiento de la red RBF es solamente hacia adelante.
De este modo, la salida de una red RBF, en general, esta
influenciada por una transformacién no lineal originada en la
capa oculta a través de la funcién radial y una lineal en la capa
de salida a través de la funcién lineal continua [9,11,13,28].
Para entrenar a la red neuronal RBF se emplea una combinacién
de entrenamiento supervisado-no supervisado (hibrido).

7.2.1 Fase no supervisada

Para determinar los centros de cada funcién radial, se empled
el algoritmo de agrupamiento de las k-medias [9,11,32]. Este
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es uno de los algoritmos para clasificacién no supervisada
mads simple, y en laimplementacion de la RBF es el algoritmo
mads utilizado [9-11]. Se parte de un nimero determinado de
prototipos y de un conjunto de muestras a agrupar, sin
etiquetar. La idea es situar a los prototipos en el espacio, de
forma que los datos pertenecientes al mismo prototipo
tengan caracteristicas similares.

El vector de entrada X se clasifica en k grupos o clases dife-
rentes. Un nuevo vector X se asigna al grupo o clase k cuyo
centro u, es el mds cercano al vector. El centroide del vector
se actualiza de acuerdo a:

1
He=H,+ 3 (K1) (10)

donde N, es el nimero de vectores que ya han sido asignados
a la clase k. Los centroides se pueden actualizar al final de
varias iteraciones o después de probar con cada vector nuevo.

Los pasos de algoritmo de las k-medias son los siguientes
[9,11]:

1. Seleccionar arbitrariamente una particidn inicial de la
muestra de datos en k clases. Repetir los pasos 2 al 4 hasta
que el numero de datos de cada clase se estabilice.

2. Generar una nueva particiéon asignando cada patrén al
centroide de clase mads cercano.

3. Calcular nuevos centros para cada clase como los
centroides de las clases existentes.

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que se cumpla un criterio
establecido o se llegue al valor ptimo esperado.

7.2.2 Fase supervisada

El célculo de los pesos y umbrales de la red neuronal sirve
para ajustar la salida de la red a un valor deseado. En la
literatura se puede encontrar que los métodos mds utilizados
para el ajuste de pesos y umbrales son la matriz seudoinversa
y minimos cuadrados [11,28]. Para nuestro caso, dada la
irregularidad de las imdgenes de mamografia, los datos
obtenidos son dificiles de ajustar, por lo que se opt6 por usar
una funcién de transferencia de saturador lineal duro para
ajustar la salida de la funcién radial [31],

1, x>0
hardim (x) =

(1)

—1, en cualquier otro caso

8. Funcion de base radial de rango tipo M (RMRBF)

Aqui se presenta el uso del estimador RM para hacer
estimaciones estadisticas en el marco de la arquitectura de la
red RBF. La combinacién de estimadores R y M permite el
uso de distintos estimadores de rango R, como pueden ser la
mediana, Wilcoxon o Ansari-Bradley-Siegel-Tukey con
distintas funciones de influencia en el estimador M [33-35].

8.1 Funcidn de activacion

Existen varias funciones de activacién que pueden ser
utilizadas en las redes RBF, como la funcién gaussiana (8), la
funcién cuadritica inversa y la funcién multicuadradica
inversa [11]. En el caso de este trabajo se utilizé la funcién
multicuadradica inversa, pues ésta presentd mejores
resultados experimentales:

1
(X)=———
0= g

donde X es el vector o dato de entrada y Bj es una constante
real. Para nuestro caso, Bj =1.

(12)

8.2 Estimador de rango tipo M

El estimador combinado RM que es utilizado en la red RBF
propuesta es el estimador de mediana tipo M (estimador MM).
El estimador MM no iterativo usado para estimar el centro de
un grupo estd dado por [33]:

u, =med {Xy(X - 0)} (13)
donde X representa a la muestra de datos de entrada, \y es la
funcién de influencia normalizada y : y(X) = Xy(X), 6 = med
{Xk} es laestimacién inicial, y k=1, 2,.. N, El estimador (13) es
llamado el estimador combinado RM. El estimador R tiene
buenas propiedades para la discriminacién de datos cuyo valor
tiene una gran diferencia con respecto de la media de una muestra
de datos, y el estimador M usa diferentes funciones de influencia
de acuerdo al esquema de Huber proporcionando mayor robustez.
Al hacer la combinacién de estimadores R y M en el estimador
RM se espera que el rendimiento sea mejor en comparacion al
de los estimadores R 'y M por si solos [33-35].

8.3 Funciones de influencia

En lared neuronal propuesta RMRBF se usaron las siguientes
funciones de influencia [33-35]:
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* Funcién de influencia de corte simple,

X, |X<r
=X1 = 14
wcm(r ) X [=r ](X) 0, en cualquier otro caso (14)
* Funcién de influencia de Tukey,
X*(rP-X%», Xl<r
wcut(r) (X) = (15)

en cualquier otro caso

donde X es la muestra de datos y r es una constante real. El
parametro r depende del tipo de datos que se vayan a procesar
y su valor puede cambiar para diferentes funciones de
influencia.

9. Resultados experimentales

La primera parte de la etapa experimental consistié en hacer
pruebas de segmentacion y extraccién de caracteristicas para
ver si los datos obtenidos permiten diferenciar entre mamografias
sanas y mamografias que no lo son. Para esto se trabaj6 con 32
imagenes, divididas en cinco grupos (véase tabla 1), de las cuales
se sabe el diagndstico médico: ocho imédgenes sin anormalidades
o sanas, ocho imdgenes con diversas anormalidades
cancerigenas, cuatro con microcalcificaciones (WC) benignas y
cuatro con uC malignas, todas obtenidas de la referencia [21].
Estas imagenes tienen una resolucion de 1024x1024 pixeles.

Se elabor6 un programa en Matlab® 7 que utiliza todas las
operaciones mencionadas en la seccién 6.2, y se creé una
base de datos en la que se tienen todas las caracteristicas
extraidas de cada una de las imagenes.

En la gréfica que se obtuvo para la densidad de objeto, mostrada
en la figura 4, se aprecia una clara diferenciaciéon entre
mamografias sanas, representadas las columnas I y II , y

Tabla 1. Grupos de prueba para la parte de segmentacion en la
coleccion de imagenes MIAS.

1 Mamografias sin anormalidades

1I Mamograffas con anormalidades benignas

1 Mamografias con anormalidades cancerigenas
v Mamografias con C benignas

v Mamografias con C malignas

Fig. 4. Densidad de objeto (promedio) obtenida para cada uno de
los grupos de prueba.

mamografifas con cdncer y con UC, representadas por las
columnas III, IVy V.

Con base en que los resultados para las otras caracteristicas
obtenidas fueron similares a las mostradas en la figura 4 para
las imagenes de prueba, se propusieron dos grupos de clasifi-
cacion: el primero (grupo 1) estd constituido por imagenes
sin anormalidades e imdgenes con anormalidades benignas;
el segundo (grupo 2) se constituye de imdgenes con anorma-
lidades malignas e imdgenes con cualquier tipo de
microcalcificacion, sea ésta benigna o maligna.

Para el entrenamiento de la red se emplearon los datos extrai-
dos de las 32 imédgenes usadas en las pruebas de segmenta-
cién, y para probar la eficiencia de la red se usaron 125
imagenes (40 normales, 38 con anormalidades benignas, 30
con anormalidades malignas, ocho con microcalficaciones
benignas y nueve microcalcificaciones malignas).

En la figura 5 se muestra el proceso de obtencién de los
pardmetros de la RBF. Se us6 una funcidén de activacién para
cada una de las caracteristicas empleadas, que fueron un to-
tal de ocho. Estos pardmetros se obtuvieron con las 32 ima-
genes usadas en la fase de prueba. Para la red propuesta se
uso (13) para indicar los datos a tomar en cuenta en la estima-
cién de los pardmetros, y posteriormente se empled el algo-
ritmo de las k-medias para saber el centro de la funcién de
activacion.

Para evaluar el desempefio de la red neuronal propuesta
RMRBEF se calcularon los siguientes pardmetros:

eficiencia,
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Imagen 1 densidad de obj 1,..., densidad de obj n
O —> O

Imagen n rango de obj 1,..., rango de obj n

J

k-medias para densidad de obj
O

k-medias para rango de obj n

l

Centro de funcién radial para densidad de obj
O

Centro de funcién radial para desviacién estandar

!

Ajuste de amplitud de las funciones
radiales

Fig. 5. Proceso de entrenamiento de las RBF implementadas. I

niimero de aciertos

eficiencia = nvimero total de imdgenes x100% (16)
error,
Crr0r = e trat de mgenes100% 1)
e incertidumbre como
inceridumbre = 100% — eficiencia — error (18)

Aparte se calcularon algunas cantidades empleadas para
evaluar los sistemas de deteccion de alguna enfermedad, que
son las siguientes [36]:

* Sensitividad. Es la probabilidad de que un examen médico
entregue un resultado positivo cuando se tiene un grupo
de pacientes con cierta enfermedad que se esta estudiando,
y se calcula de la manera siguiente:

Sn=TP /(TP + FN) (19)

donde Sn es la sensitividad, TP es el nimero de resultados
positivos correctos y FN es el nimero de falsos negativos,
esto es, de resultados negativos que no son correctos.

* Especificidad. Es la probabilidad de que un examen médico
entregue un resultado negativo cuando se tiene un grupo

de pacientes que no presentan la enfermedad que se esta

estudiando. La férmula para calcular la especificidad es:
Sp=TN/ (TN + FP) (20)

donde Sp representa la especificidad, TN el nimero de

resultados negativos correctos y FP el nimero de falsos
positivos, esto es, de resultados positivos incorrectos.

La red neuronal propuesta RMRBF se evalu6 usando
diferentes funciones de influencia, y su rendimiento se
compar6 con el de las redes neuronales RBF bésica, mediana
RBF y a-Trimmed Mean RBF, las cuales fueron
implementadas de acuerdo a sus referencias bibliograficas
[28,37-39].

El proceso de clasificacién completo se muestra en la figura 6.

En la tabla 2 se muestran los resultados experimentales en
términos de eficiencia, incertidumbre y error para la coleccién
de imégenes para los cinco casos principales: normales
(NORMAL), anormalidades benignas (AN_BEN),
anormalidades malignas (AN_MAL), microcalcificaciones
benignas (uC_BEN), y microcalcificaciones malignas
(uC_MAL) para el caso de las redes neuronales: RBF basica,

segmentacion
de la imagen

Imagen original
de mamografia

1

+— 7

Extraccion de
\ Resultado:

caracteristicas
+ imagen sana

— posible cancer de mama

Clasificador
RMRBF

Fig. 6. Proceso de clasificacion de las RBF implementadas.
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Tabla 2. Resultados de rendimiento en la colecciéon de imagenes MIAS mediante el uso de diferentes redes neuronales. |

mediana RBF, o-trimmed mean RBF, y la red propuesta
RMRBF usando las funciones de influencia de corte simple
y Tukey.

En la tabla 3 se presenta la eficiencia de clasificacion para el
grupo 1 (imagenes normales y anormalidades benignas) y el
grupo 2 (cualquier clase de microcalcificacion y anormalidades
malignas) mediante el uso de diferentes redes neuronales. De
las tablas 2 y 3 se puede ver que los mejores resultados en
términos de eficiencia se obtienen con el uso de la red neuronal
propuesta RMRBF.

De las tablas 2 y 3 se puede ver que la RBF simple tiene una
eficiencia pobre cercana al 40%, lo que lleva a la conclusién
de que el algoritmo simple de esta red neuronal no es bueno
por si solo para clasificar los datos obtenidos en la
segmentacion. La median RBF presenta mejores capacidades

Redes Neuronales NORMAL AN_BEN AN_MAL uC_BEN uC MAL TOTAL
Eficiencia 52.50% 47.37% 30.00% 12.50% 55.56% 39.59%

BASICA RBF Incertidumbre 1.33% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.27%
Error 46.17% 52.63% 70.00% 87.50% 44.44% 60.15%

Eficiencia 65.00% 60.53% 26.67% 12.50% 66.67% 46.27%

MEDIANA RBF Incertidumbre 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Error 35.00% 39.47% 73.33% 87.50% 33.33% 53.73%

0-TRIMMED Eﬁgiencia 47.50% 57.89% 50.00% 87.50% 55.56% 59.69%
MEAN EBE Incertidumbre 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Error 52.50% 42.11% 50.00% 12.50% 44.44% 40.31%

RMRBF Eﬁgiencia 70.00% 71.05% 30.00% 62.50% 88.89% 64.49%
corte simple Incertidumbre 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Error 30.00% 28.95% 70.00% 37.50% 11.11% 35.51%

RMRBF Eﬁgiencia 70.00% 57.89% 36.67% 37.50% 77.78% 55.97%
Tukey Incertidumbre 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Error 30.00% 42.11% 63.33% 62.50% 22.22% 44.03%

de clasificacion que la red anterior, pues tienen una eficiencia
cercana al 46%, pero menores a las que se obtienen con la red
a-Trimmed Mean RBF, que tiene una eficiencia de
clasificacion cercana al 60%.

En las mismas tablas se muestran los resultados obtenidos
con la RMRBF. Usando la funcién de influencia de corte
simple muestran que ésta tiene un rendimiento cercano al
65%, que es mayor al rendimiento obtenido con los métodos
encontrados en la literatura, mientras que con la funcién de
influencia Tukey se tiene una eficiencia cercana al 56%.

En la tabla 4 se presentan la sensitividad y especificidad de
cada una de las redes implementadas. La que presenta mayor
sensitividad es la a-Trimmed Mean RBF, y la que presenta la
mayor especificidad es la RMRBF con la funcién de
influencia de corte simple.

Tabla 3. Resultados de rendimiento en el grupo 1 (imagenes normales y anormalidades benignas) y en el grupo 2 (cualquier clase
de microcalcificacion y anormalidades malignas) mediante el uso de la coleccién de imagenes MIAS y diferentes redes neuronales.

Redes neuronales Grupo 1 Grupo 2
Eficiencia Incertidumbre Error Eficiencia Incertidumbre Error
SIMPLE RBF 49.93% 0.67% 49.40% 32.69% 0.00% 67.31%
MEDIANA RBF 62.77% 0.00% 37.23% 35.28% 0.00% 64.72%
ao-TRIMMED MEAN EBF 52.70% 0.00% 47.30% 64.35% 0.00% 35.65%
RMRBEF corte simple 70.53% 0.00% 29.47% 60.46% 0.00% 39.54%
RMRBF Tukey 63.95% 0.00% 36.05% 50.65% 0.00% 49.35%
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Tabla 4. Sensitividad y especificidad de las redes neuronales
implementadas.

Redes neuronales Sensitividad  Especifidad
SIMPLE RBF 34.04% 50.00%
MEDIANA RBF 31.91% 62.82%
o-TRIMMED MEAN EBF 57.45% 52.56%
RMRBEF corte simple 48.93% 70.51%
RMRBF Tukey 44.68% 64.10%

La figura 7 presenta los resultados visuales de la segmentacién
de imagenes de mamografia para los cinco casos de imdgenes
mostrados en la tablas 2 y 3.

La mayoria de las aplicaciones de andlisis digital de mamografias
se ha enfocado en la detecciéon de microcalcificaciones, pues
éstas son técnicamente mas sencillas de detectar que otras masas
con diversas distorsiones [40,41].

El método propuesto en este trabajo no sélo clasifica
microcalcificaciones, sino que también, en los dos grupos
propuestos, considera la clasificacion de tumores cancerosos.

Comparando el resultado obtenido con otras referencias que
usan la misma coleccion de imédgenes se tiene lo siguiente:

Lareferencia [8] reporta una eficiencia en la fase de entrenamiento
de 62.45% en clasificacién de microcalcificaciones usando una
red neuronal de retropopagacion. El nimero de imédgenes usado
fue de 50.

La segmentacién propuesta entrega buenos resultados para las
imagenes de distintas resoluciones usadas en la etapa de prueba,
aunque se puede apreciar que la segmentacién por si sola no
proporciona datos suficientes para poder clasificar una imagen
de mamografia.

Un problema importante a considerar es que las imagenes de
mamografia presentan formas muy irregulares y que pueden
causar resultados erréneos: falsos positivos, que es cuando se
tiene como resultado que en una imagen existe un tumor
canceroso o una microcalcificacion cuando en realidad es una
imagen sana o con anormalidades benignas; y falsos negativos,
que es cuando se tiene como resultado que una imagen es sana
cuando en realidad en ella existen tumores cancerosos o
microcalcificaciones. En la figura 8 se muestra una mamografia
que la red propuesta clasificé correctamente, y la figura 9
muestra una mamografia que no fue clasificada adecuadamente.

a) original b) segmentada

NormAL

b) segmentada

a) original
BENIGNA

a) original b) segmentada

ANORMALIDAD MALIGNA (CANCER)

a) original b) segmentada

MICROCALCIFICACION BENIGNA

a) original b) segmentada

MICROCALCIFICACION MALIGNA

Fig. 7. Resultados visuales de la segmentacién de imagenes de
mamografia.

IPN

63 ESIME



Cientifica

a) original b) segmentada

Fig. 8. Imagen de mamografia con un resultado correcto. I

10. Conclusiones

Se propuso un nuevo tipo de red neuronal llamada funcién
de base radial de rango tipo M (RMRBF) para la clasificacién
de imagenes de mamografia. Los resultados obtenidos con
RMRBF propuesta son mejores que los resultados obtenidos
mediante el uso de los algoritmos consultados, como se puede
apreciar en la tabla 5. Desafortunadamente el error de
clasificacion se encuentra alrededor de un 35%, que es un
porcentaje pensando en el propédsito médico que se tiene.
Para tratar de mejorar la eficiencia del sistema se debe de
probar con otro método de segmentacion de imagenes para
obtener datos mas precisos acerca de las regiones donde se
pueden encontrar tumores cancerigenos o microcalcifi-
caciones.
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a) original b) segmentada

Fig. 9. Imagen de mamografia con un resultado incorrecto. I

Tabla 5. Porcentaje de mejora en la eficiencia de la RMRBF con
las funciones de influencia utilizadas con respecto a los
algoritmos de la RBF consultados en la literatura.

Redes neuronales | SIMPLE ~ MEDIANA  o-TRIMMED
RBF RBF MEAN RBF
RMRBF
. 24.90% 18.22% 4.80%
corte simple
RMRBF
Tukey 16.38% 9.70% -3.72%
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