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Resumen— La distorsion de la arquitectura es un cambio an-
ormal del tejido de la glandula mamaria con la consiguiente
formacion de lesiones finas y espiculadas que no estan asocia-
das a la presencia de una masa. La distorsion es el tercer hal-
lazgo mamografico mas comiin y por la dificultad de su
deteccion es el primer causante de falsos negativos en
los diagnosticos. Este articulo presenta la planeacion,
implementacion y pruebas de un método que sirve
como soporte para la deteccion de distorsiones de
la arquitectura de la glandula mamaria a partir de
imagenes de radiologia de mama. El método asiste a
los especialistas en el proceso de decision diagnostica
como segundo intérprete en el analisis de mamografias
mediante la integracion de cuatro etapas principales
que van desde el pre-procesamiento de la imagen hasta
la clasificacion final con base en las caracteristicas de
textura de las regiones de interés extraidas.

El método presentado fue validado mediante el analisis
de imagenes mamograficas de la base de datos DDSM
(Digital Data base for Screening Mammography), que
logra valores de precision general hasta de un 90.7% lo
cual lo convierte en una base importante para la dismi-
nucion del nimero de falsos negativos en la deteccion de
distorsiones de la arquitectura de la glandula mamaria.

Palabras clave— Cancer de mama, distorsion de la arquitec-
tura, mamografia, procesamiento digital de imagenes, diag-
néstico asistido por computador.

Abstract— Architectural distortion is an abnormal change in the
mammary gland tissue with the consequent formation of thin and
speculated lesions that are not associated with the presence of
a mass. It is the third most common mammographic finding and
because of its subtlety it is the first cause of false-negative find-
ings on screening mammograms.This paper presents the design,
implementation and test of a new method that serves as sup-
port for the detection of architectural distortion in the mammary
gland from breast radiology images. The method proposed here
assists the specialists in the diagnosis of breast cancer through
four main phases,which encompass from the preprocessing to
the classification of regions of interest using a classifier based
on fuzzy logic.
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The method described in this paper was validated through the
analysis of mammographic images from DDSM (Digital Database
for Screening Mammography) obtaining values of 90.7% in the
overall accuracy.This result is a very important contribution and
encourages the research in order to reduce the high number of
misdiagnoses that are currently presented and lead to the high
rates of morbidity from breast cancer.
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I. INTRODUCCION

En los ambientes médicos las imagenes jue-
gan un rol prominente en el diagnostico y trata-
miento de enfermedades, debido a que permiten
que los especialistas obtengan informacion vital
al observar el interior del cuerpo humano de una
forma no invasiva, y favorecer el diagnostico tem-
prano de patologias para que puedan ser tratadas
de manera efectiva [1].

Dentro de esas patologias que pueden ser
diagnosticadas y tratadas se encuentra el cancer
que es una enfermedad que se presenta como re-
sultado de mutaciones o cambios anormales en
los genes responsables de regular el crecimiento
de las células.

Uno de los tipos de cancer mas comunes es el
cancer de mama que es una patologia producto
del crecimiento no controlado de las células de la
mama que forma un tumor maligno.

En el mundo el cancer de mama es una pa-
tologia cada vez mas comun entre la poblacién
femenina, por ejemplo para el caso de Estados
Unidos y Canada, se estima que 1 de cada 8 mu-
jeres sufrira la enfermedad a lo largo de su vida, y
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en el 2006 se calcularon 212.920 nuevos casos
de cancer de mamay 41.430 muertes producidas
por la enfermedad.

Los datos estadisticos sobre cancer de mama
en Colombia son dificiles de obtener y se encuen-
tran probablemente sesgados; sin embargo, es
evidente un aumento progresivo en la incidencia
del carcinoma mamario, especialmente en las
ciudades mas densamente pobladas. Para el ano
2009 se reportaron 551 nuevos casos de cancer
de mama [2], lo cual comprueba el incremento
de esta patologia en los Ultimos anos en el pais,
convirtiéndose en la primera causa de muerte por
cancer entre las mujeres.

El cancer de mama se ha convertido entonces
en un serio problema de salud publica que ha des-
pertado el interés de comunidades cientificas mas
cuando se sabe que si se detecta a tiempo, se pue-
de evitar el desenlace fatal de la enfermedad.

Para la deteccion temprana del cancer de
mama existen diferentes examenes o métodos cli-
nicos como la resonancia magnética, la ecografia,
la biopsia, la tomografia computarizada y la biop-
sia de ganglio linfatico, entre otros. Sin embargo,
la mamografia es el examen mas eficaz para la
deteccién temprana del cancer de mama.

Los hallazgos clinicos mas comunes que indican
el desarrollo de una patologia cancerigena en la
mama y que pueden identificarse a través de la ma-
mografia son: masas, microcalcificaciones, distor-
siones de la arquitectura y asimetrias de densidad.

Las calcificaciones son hallazgos muy comu-
nes en una mamografia y son consecuencias de
diminutos depdsitos de calcio en el tejido mama-
rio. En cuanto a las masas debe describirse su ta-
mano, forma, margenes y calcificaciones asocia-
das en los casos en los que la masa se presente
con calcificaciones. Por su parte la asimetria de
densidad es la presencia de tejido glandular en
una parte de la mamay que no se presenta con la
misma localizacién en la mama contralateral, pue-
de verse como una opacidad similar en las dos
proyecciones de una mama pero no tiene caracte-
risticas de una masa [3].

La informacion restante de este articulo se es-
tructura en cuatro secciones. En la 2 se explica la
distorsién de la arquitectura de la glandula mama-
ria. En la 3 se describe el método propuesto. En la
4, se evalla el método y se presentan los resul-
tados obtenidos y en la 5 se dan las conclusiones
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del método y se dejan las posibles direcciones
para la investigacion futura.

Il. DISTORSION DE LA ARQUITECTURA

La distorsion de la arquitectura es un cambio
anormal del tejido de la glandula mamaria con la
consiguiente formacion de lesiones finas y espicu-
ladas que no estan asociadas a la presencia de una
masa.

En el BI-RADS (Breast Imaging Reporting and
Data System) [4] se define la distorsion de la ar-
quitectura como el hallazgo en el cual la arqui-
tectura normal (de la mama) se distorsiona con
masas no definidas visibles. Esto incluye lesiones
espiculadas y la retraccion focal o distorsion en el
borde del parénquima.

La distorsion de la arquitectura hace referen-
cia entonces a la distorsion del parénquima de la
mama pero sin presencia de masas ni aumento
en la densidad. Se trata del tercer hallazgo mas
comln en mamografias, asociado a estados de
cancer aun no palpables [5] y el primer causante
de falsos negativos [6] pues debido a su sutileza
y variabilidad, la distorsion de la arquitectura es
omitida y puede pasar como tejido normal super-
puesto en el momento de la valoracion de las ma-
mografias de tamizaje.

Debido a que el cancer de mama interrumpe la
arquitectura normal del parénquima, la distorsion
es considerada un signo temprano de cancer[7].

Fig. 1. MAMOGRAFIA CON PRESENCIA DE DISTORSION
DE LA ARQUITECTURA DE LA GLANDULA MAMARIA

Fuente: Imagen tomada de [8]
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Como se puede observar en la Fig. 1 la distor-
sion de la arquitectura en la mamografia se pre-
senta como una anomalia en la que los tejidos
circundantes de la mama parecen ser dirigidos
hacia un punto focal interno.

De acuerdo con [9] en mas de la mitad de los
casos en los cuales se han encontrado signos de
distorsion de la arquitectura se comprueba pos-
teriormente malignidad en el seno. Sin embargo,
por la dificultad en la deteccién de la distorsion
de la arquitectura, se estima que esta anorma-
lidad es la causa de entre el 12% y el 45% de
los casos de cancer omitidos o mal interpretados
[10].

Si bien es cierto que son muchos los traba-
jos que se pueden encontrar en sistemas CAD
(Computer-Aided Diagnosis) para el caso de can-
cer de mama, también es cierto que mientras la
mayoria han sido dirigidos a la deteccion y anali-
sis de calcificaciones y masas [11][12][13][14],
relativamente pocos han sido publicados en la
deteccion de la distorsion de la arquitectura de
la glandula mamaria.

Entre los trabajos mas destacados para la
deteccion de la distorsién de la arquitectura de
la glandula mamaria se encuentra[15] donde se
usa morfologia matematica para detectar distor-
sion alrededor de la linea de piel y un indice de
concentracion para detectar distorsion de arqui-
tectura al interior de la glandula mamaria obte-
nido tasas de sensibilidad superiores al 80%;
en [16] se desarroll6 un método para detectar
masas Yy distorsiéon de arquitectura al localizar
puntos rodeados por capas concéntricas. En [17]
se presenta una investigacion para la caracte-
rizacion de la distorsion de arquitectura con la
dimension fractal de Hausdorff y un clasificador
SVM (Support Vector Machine) para distinguir
entre ROl (Regiones de Interés) con distorsion de
arquitectura y aquellas con patrones mamogra-
ficos normales, una clasificacién con una preci-
sion del 72.5% fue obtenida con un conjunto de
40 ROL.

También se han publicado trabajos en los
cuales a partir de filtros Gabor y analisis de di-
mension fractal se proponen métodos para de-
tectar candidatos iniciales de distorsién de la
arquitectura en mamografias[18],[19].
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Rangayyan en [20] con caracteristicas de tex-
tura de Haralick para la deteccion de distorsio-
nes de la arquitectura de la glandula mamaria,
comparé diferentes técnicas de clasificacion. A
partir de 4.224 ROI obtuvo una sensibilidad de
76% con un clasificador bayesiano, 73% con ana-
lisis discriminante lineal, 77% con una red neuro-
nal artificial basada en funciones de base radial
y una sensibilidad de un 77% con SVM.

Ill. SISTEMA DE DECISION BASADO EN
LOGICA DIFUSA

En 1965 Lotfi A. Zadeh, propuso la logica di-
fusa como una herramienta para el control y los
sistemas expertos. Se trata de un método para el
razonamiento con expresiones légicas que des-
criben las pertenencias a los conjuntos difusos,
entendidos como un instrumento para la espe-
cializacion de lo bien que un objeto satisface una
descripcién vaga [21].

El uso de la logica difusa resulta bastante til
en problemas con alto grado de incertidumbre
y donde se necesita usar el conocimiento de un
experto que utiliza conceptos ambiguos o impre-
cisos, por ello se ha visto un auge en su uso en
sistemas de reconocimiento de patrones y visién
por computador.

En [22] se plantea un ejemplo de caso de un
clasificador difuso en el que se tiene un proble-
ma de clasificacion n-dimensional con M clases y
m patrones de entrenamiento xp=(xp1,xp2,xp3,xp4,...,
X ) para p=1,2,3,..,m los atributos de los patrones
estan normalizados [0,1] y se utilizan reglas difu-
sas del tipo if-then como base del sistema de cla-
sificacion difuso:

Regla R:Six, esA, y..yx esA entonces Cla-
se Cj con CF].

paraj=1,2,..,.N

donde R]. es la regla j-esima, A].1 A].nson fun-
ciones de pertenencia de los conjuntos difusos en
el intervalo [0,1], C]. es la clase, dentro del conjun-
to de las M clases, consecuente, y CF]. es el grado
de certeza de la regla if-then difusa Rj.

En [23] se demostré que la inclusién del grado
de pertenencia o certeza en la creacién de las re-
glas difusas if-then permite generar sistemas de
clasificacion comprensivos con un buen compor-
tamiento.
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A. Caracteristicas de Textura

En un gran nimero de aplicaciones de procesa-
miento digital de imagenes la textura es una de las
caracteristicas mas importantes y utilizadas para la
recuperacion de informacion y la identificacion de
objetos o regiones al interior de la imagen.

Muchos son los trabajos y las aproximaciones
que se han hecho para la descripcion automatica
o semi-automatica de las caracteristicas de textu-
ra presentes en una imagen. Un ejemplo claro de
dichas aproximaciones es el propuesto por Hara-
lick[24] quien, basado en la premisa que la tex-
tura y el tono conservan una relacion inextricable
entre ellos, propone catorce caracteristicas para
describir la textura de los objetos o regiones pre-
sentes en una imagen.

Para Haralick, las propiedades de tono y tex-
tura estan siempre presentes en una imagen, y
el procedimiento que sugiere para obtener las ca-
racteristicas de textura se basa en la presuncion
de que la informacién de textura de una imagen
definida, esta contenida en la totalidad o por lo
menos el promedio de la relaciéon espacial que los
tonos de grises de la imagen tienen el uno con
el otro. Es decir, esa informacion de textura esta
adecuadamente contenida en un conjunto de ma-
trices espacio-dependientes de los tonos de gris,
las cuales son calculadas para diferentes angu-
los y distancias de vecindad en los pixeles de la
imagen y son conocidas como GCM (Gray level Co-
Ocurrence Matrix).

En la Fig. 2 se observa la vecindad mas cer-
cana (distancia d=1) para cualquier punto dentro
de la imagen, exceptuados los puntos ubicados
en las filas y columnas de los extremos. La vecin-
dad-8 es utilizada para la definicion de las matri-
ces GCM en la propuesta de Haralick.

Fig. 2. VECINDAD-8 DE UN PIXEL EN UNA IMAGEN

135° 90° 45°
6 |7 |8
5| X ]| 1|0
4 | 3|2

Fuente: Haralick[24].

Considerada la vecindad-8 que se observa en
la Fig. 2 la GCM se construye con las probabili-
dades de ocurrencia de un par de niveles de gris

(1,1,) separados por una distancia d en un angulo
6 [24]. Es decir, dada una imagen [ con N niveles
de gris, su GCM para un angulo 6, se construye
con N filas y N columnas, y en cada interseccion
fila-columna se totaliza el nimero de veces dentro
de la imagen en las cuales un punto I(x,y) con un
nivel de gris I, (de acuerdo con la columna de la
GCM) posee un vecino en una distancia d y en la
direccion 6 con un nivel de gris 1, (de acuerdo con
la fila de la GCM).

A partir de la GCM, Haralick propone catorce
caracteristicas de textura: energia, contraste, co-
rrelacion, suma de cuadrados, momento de dife-
rencia inversa, suma promedio, suma de varianza,
suma de entropia, entropia, diferencia de varian-
za, primera medida de informacion de correlacion,
diferencia de entropia, segunda medida de infor-
macion de correlacion y maximo coeficiente de
correlacion.

En este trabajo se utilizan sélo cinco carac-
teristicas de textura: energia, contraste, suma
promedio, momento de diferencia inversa y dife-
rencia de varianza, ya que de acuerdo con [20]
son esas caracteristicas las que empaquetan no
soélo la mayor cantidad de informacion visual, sino
también la mas relevante para la descripcion de
la textura de las regiones de interés detectadas
al interior de la glandula mamaria en la imagen
mamografica.

Las expresiones matematicas para las cinco
caracteristicas de textura utilizadas son:
TABLA |

Nomenclatura utilizada para las ecuaciones de las caracteristicas de
textura de Haralick utilizadas

p(ij) Entrada (ij) -ésima en la GCM,=P(i,j)/R
p.(0) i-ésima entrada de la GCM obtenida sumando las filas
de p(ij),
Ny
D)
j=1
p.(f) J-ésima entrada de la GCM obtenida al sumar las
7 columnas de p(ij),
Ng
ML)
i=1
N, Nimero de niveles de gris presentes en la imagen
Energia:
Ng Ng
— N YA
fi= D > ) )
i=1 j=1
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Contraste:

Ng_y

Ng
f = Z n? ZZTP(U) 2
li—jl=n

Suma promedio:
2Ng
=) ipey® @
i=2
donde

Ng
Ng . o
px+y(k) = ;zjzlp(l']),k =23, ...,ZNg
i+j=k

Momento de diferencia inversa:

Ng
Ng 1
fa= szzlmp(i.j) C))
i=1

Diferencia de Varianzas:

5 = varianza of py_y 5)

donde

Ng
Ng .
px—y(k) = sz=1p(l']),k =103 ...,Ng -1
i=
li—jl=k

Algunas de las caracteristicas de textura de
Haralick tienen interpretacion fisica directa con
respecto a la textura de la imagen, por ejemplo,
para cuantificar la suavidad y la tosquedad de la
misma. Aunque otras caracteristicas no poseen
dicha propiedad directa, ellas contienen y codifi-
can informacion visual relativa a la textura con un
alto grado discriminatorio.

La caracteristica de Energia se trata del calcu-
lo del segundo momento angulary representa una
medida de la “suavidad” de la imagen, es decir,
si todos los pixeles comprendidos en la region de
analisis poseen el mismo nivel de gris, entonces
el valor de Energia sera igual a 1 mientras que si
se tienen todas las posibles parejas de niveles de
gris con igual probabilidad, entonces, la regién
sera menos suave y por lo tanto el valor de Ener-
gia sera menor.

El Contraste de la imagen es una medida de
la variacion local de los niveles de gris de la ima-
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gen. De hecho, XX, (i) es el porcentaje de pa-
rejas de pixeles cuya intensidad difiere por n. La
dependencia n, incrementa ain mas las grandes
diferencias; por lo tanto, el valor de esta caracte-
ristica toma valores altos para imagenes con alto
contraste.

El Momento de Diferencia Inversa es una ca-
racteristica de textura que toma valores altos para
imagenes con bajo contraste debido a la depen-
dencia inversa (i-j)?.

La Diferencia de Varianza es una medida de
cuan grande es la variacion existente en las magni-
tudes de las transiciones de intensidad. Por ejem-
plo, si hay distribucién equilibrada de las magni-
tudes de las transiciones de intensidad, entonces
el valor de diferencia de varianza sera bajo, mien-
tras que si ciertas magnitudes de las transiciones
de intensidad ocurren con mucha mas frecuencia
de lo que otras transiciones entonces se esperaria
un valor de diferencia de varianza mas alto.

La Suma Promedio es una medida de la rela-
cion entre zonas claras y densas de la imagen, es
decir, es una medida del promedio de los niveles
de gris presentes en las zonas de interés detecta-
das al interior de la glandula mamaria.

Sin embargo, la interpretacion de cada una de
las caracteristicas mencionadas y su representa-
cién desde la concepcion del sistema de visién hu-
mano es producto de las pruebas que se realicen
para cada aplicacion en particular[24][25][26].

Con el calculo de las cinco caracteristicas de
textura de Haralick mencionadas se generan las
medidas suficientes para alimentar el clasificador
difuso de tal manera que se pueda discriminar
cada ROl en una de las dos posibles clases defini-
das en la investigacion: normal o anormal.

B. Sistema de decision difuso

Los valores calculados de las caracteristicas de
textura de Haralick de las ROl detectadas se utilizan
para la identificacion, clasificacion y determinacion
final de las areas con presencia de distorsion de la
arquitectura de la glandula mamaria mediante un
clasificador basado en légica difusa.

El método propuesto en este documento propo-
ne el uso de la lo6gica difusa ya que ésta presenta
diferentes ventajas pues al utilizar términos linglis-
ticos permite plantear el problema en los mismos
términos en los que lo haria un experto humano.
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Asimismo, el éxito de la légica difusa radica en
el hecho de que el mundo es difuso y, por lo tan-
to, podria pensarse que no tiene sentido buscar
la solucién a un problema no perfectamente defi-
nido por medio de un planteamiento matematico
muy exacto, cuando es el ser humano el primero
que razona con la inexactitud.

Los componentes principales de un sistema
de decision difuso son: los conjuntos difusos, las
funciones de membresia o pertenencia difusas y
las reglas difusas. Cada conjunto difuso tiene una
funcién de pertenencia correspondiente. Los ran-
gos de los valores de la funcion de pertenencia os-
cilan entre cero y uno y pueden ser considerados
como un grado de verdad. Normalmente las fun-
ciones de pertenencia de los sistemas de clasifi-
cacion difuso son de forma trapezoidal, triangular
y curva S [27].

En el método propuesto en este documento, a
diferencia de las funciones de pertenencia tradi-
cionalmente utilizadas en la literatura, se utilizan
funciones de pertenencia con distribucién gaus-
siana, es decir, en forma de campana de Gauss.

Asi, si se considera x una caracteristica de tex-
tura cualquiera que puede ser medida sobre una
imagen. Si 1 es la media de los valores de x de-
finidos para un conjunto de imagenes dentro de
una misma categoria (normal 6 anormal) y o es la
desviacion estandar del conjunto de valores de x.
Se define el conjunto difuso con una distribucion
gaussiana y la funcién de pertenencia, normaliza-
da puede ser expresada como se observa en (6):

1 /x —p\2
fo=ewi-2(=)} ®

Los parametros py o se utilizan para definir con
detalle las funciones de pertenencia a las clases
normal o anormal para cada una de las medidas
de textura calculadas. Sin embargo, si el nimero
de imagenes de entrenamiento es pequeno, los
valores de py o pueden no reflejar las verdaderas
caracteristicas del conjunto de imagenes propias
de una de las clases.

Para el proceso de clasificacién se generan ini-
cialmente las funciones de pertenencia calculan-
do los valores de py de o usando los valores de
las caracteristicas de textura definidas. Asi se ge-
neran diez funciones de pertenencia, cinco para
cada una de las caracteristicas de textura para el
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caso normal y cinco para cada una de las cinco
caracteristicas de textura para el caso anormal.

En el método propuesto se utilizan reglas difu-
sas simples del tipo:

Reglai:Six, esC, y.. x esC, entoncesy es
Wi

donde i es el nimero de la regla analizada (con
i =1,2,.,N para N reglas), x,..,x,, son variables de
entrada para el clasificador difuso, y es la salida
del clasificador difuso, c,..,c,, son etiquetas difu-
sas correspondientes a las variables de entrada, y
w, es un numero real del consecuente de la regla
difusa.

Las siguientes son las dos reglas usadas en el
trabajo investigativo descrito:

Regla (1): Si el valor de energia es la media de
los valores de energia de los casos normales y el
valor de contraste es la media de los valores de
contraste de los casos normales y el valor de suma
promedio es la media de los valores de suma pro-
medio de los casos normales y el valor del momen-
to de diferencia inversa es la media de los valores
de momento de diferencia inversa de los casos
normales y el valor de diferencia de varianza es la
media de los valores de diferencia de varianza de
los casos normales, entonces el caso es clasifica-
do como normal con 99.9% de certeza.

Regla (2): Si el valor de energia es la media
de los valores de energia de los casos anormales
y el valor de contraste es la media de los valores
de contraste de los casos anormales y el valor de
suma promedio es la media de los valores de suma
promedio de los casos anormales y el valor del mo-
mento de diferencia inversa es la media de los va-
lores de momento de diferencia inversa de los ca-
sos anormales y el valor de diferencia de varianza
es la media de los valores de diferencia de varianza
de los casos anormales, entonces el caso es clasifi-
cado como anormal con 99.9% de certeza.

Estas dos reglas se pueden observar grafica-
mente en la Fig. 3.

Para el proceso de defusificacion se utiliza el
método de centro de gravedad tradicionalmente
utilizado [22]. La funcion utilizada en la parte del
consecuente del sistema de decision difuso, es un
triangulo is6sceles normalizado, es decir, cuyo va-
lor maximo es la unidad, como se puede observar
enla Fig. 3
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Fig. 3. MODELO DE RAZONAMIENTO DIFUSO. REGLAS DIFUSAS
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El método de inferencia difusa se describe a
continuacion:

SI 'unormal (Ql)' 'unormal (QZ)' #normal (QS)’ 'unormal
@QJywu,,. . (Q.)son las respectivas funciones de
pertenencia con distribucion gaussiana para el
caso normal y ‘uanormal (Ql)’ ‘uanormal (QZ)’ 'uanarmal (Q3)'
Mopormar (@)Y Moo (Q5) SON las respectivas fun-
ciones de pertenencia con distribucion gaussiana
para el caso anormal, la relacion de tipo and en
las reglas difusas es el minimo valor para u,
(QI)’ 'unormal (QZ)’ 'unormal (Q.’s’)’ 'unormal (Q4) y ‘unormal (QS)

y para 'uanarmal (Ql)' ‘uanormal (QZ)’ ‘uanormal (Qi’)’ ‘uanormal
(@)Y H,,pma (@) €Staran definidos como:

a1(Q1)s Hnormai(Q2)) tnormar (@3),
Hnormai (Q4)' HUnormal (QS)
y

anormal (Ql )' Hanormal (Qz)' Hanormat (Q3)'
Hanormal (Q4): Hanormal (QS)

_ . |Hnorm
Hnormar = Min [

]

Finalmente, se toma el centroide o centro de
masaentreu yu

M
Hanormal = MUN [

anormal”

Cuando u =U se trata de un caso so-
normal anormal o
bre el cual no se puede decidir y en el presente
trabajo de investigacién se toma como una falla o
error de clasificacion.

IV. RESULTADOS

Como se menciond anteriormente los compo-
nentes principales de un sistema de decision ba-
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sado en légica difusa son: los conjuntos difusos,
las funciones de membresia o pertenencia difusas
y las reglas difusas[27]. Cada conjunto difuso tiene
una funcién de pertenencia correspondiente.

En el método propuesto se definen cinco varia-
bles de entrada correspondientes a las medidas
de las cinco caracteristicas de textura de Haralick
seleccionadas en la investigacion, como se obser-
va en la Fig. 4.

Para cada una de las variables de entrada se
definen dos funciones de pertenencia correspon-
dientes a los casos normal y anormal.

Debido a que el comportamiento de una carac-
teristica de textura definida en cualquier imagen
esta estadisticamente distribuida en forma gaus-
siana, las funciones de pertenencia se definen de
acuerdo con (6).

FIG. 4. SISTEMA DE DECISION BASADO EN LOGICA DIFUSA
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En la Tabla Il se relacionan los valores de las
medias y desviaciones estandar para cada variable
de entrada y para los casos normal y anormal. Un
ejemplo de una de las variables de entrada imple-
mentadas con sus dos funciones de pertenencia
se puede observar en la Fig. 5.

IWW:SM|MNM~

TABLA. II.
Caracteristicas de textura utilizadas y valores de media y desviacion estandar calculados para el sistema de decision difuso
Media Desviacion Estandar
Caracteristica de Textura caso normal caso anormal caso normal caso anormal
Suma Promedio 7.2656 204.37 99.86 53.5
Energia 0.13 0.00083 0.29 0.0014
Diferencia de Varianza 49.17 140.44 52.87 29.54
Momento de Diferencia Inversa 0.96 0.998 0.17 0.00043
Contraste 49.17 140.44 52.87 29.54
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FIG. 5. EJEMPLO DE LA VARIABLE DE ENTRADA DE LA CARACTERISTICA
DE CONTRASTE PARA EL SISTEMA DE DECISION DIFUSO Y LAS FUNCIO-
NES DE PERTENENCIA ASOCIADAS A LA MISMA
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Posteriormente se definen las clases de sali-
da del sistema de decision difuso implementado.
Para este caso se definen los conjuntos anormal
y normal como clases de salida del sistema para
los casos de presencia y no presencia de la dis-
torsion de la arquitectura de la glandula mamaria
respectivamente.

Los conjuntos de salida se representan como
una funcién en forma de triangulo isésceles como
se observa en la Fig. 6.

FIG. 6. CONJUNTOS DE SALIDA DEL SISTEMA DE DECISION DIFUSO
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En la Fig. 6 se observan las funciones de per-
tenencia del conjunto de salida con las clases
normal y anormal definidas. Para los casos con
pertenencia a la clase anormal la salida estara en
el rango [-1 0] y para los casos con pertenencia a
la clase normal la salida estara en el rango [0 1].

Finalmente, se define el sistema de decision
difuso de tipo Mandani y se establecen las reglas
difusas definidas anteriormente.

El comportamiento del método propuesto se
evallUa en términos de la sensibilidad, especifici-
dad y precision general. La sensibilidad es la pro-
babilidad de un diagnéstico positivo dado el caso
de una paciente con distorsion de la arquitectura
de la glandula mamaria. La especificidad es la pro-
babilidad de un diagnoéstico negativo dado el caso
de una paciente que no presenta distorsion de la
arquitectura de la glandula mamaria. La precision
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general es la probabilidad de que el diagnéstico
emitido por el método sea correcto y acorde con
la situacion real del paciente [27].

Las tres medidas del comportamiento se defi-
nen de la siguiente manera:

Sensibilidad = i 7
ensiotliaa —m ( )
E ificidad = VN 8
specificidad = VN TFP (8)
VP +VN
Precisiéon = ©))

VP+VN+FP +FN

donde
VP=Verdadero Positivo
VN=Verdadero Negativo
FP=Falso Positivo
FN=Falso Negativo

Con la extraccion de las caracteristicas de tex-
tura de las ROl identificadas y la clasificacion de
las mismas con un sistema de decisién basado en
I6gica difusa para asociarlas a las clases anormal
o normal segln presentaran o no distorsién de la
arquitectura de la glandula mamaria respectiva-
mente, se encuentran valores significativos en la
precision general del método.

A continuacién se relaciona en la Tabla lll de
los datos para las variables de comportamiento
del método presentado en este documento.

TABLA. III.

Resultados del método de deteccion propuesto

VP FP VN FN

44 12 112 4

A partir de los datos de la Tabla. lll. se pueden
calcular los siguientes valores para las variables
de comportamiento: Sensibilidad 91.7%, Especifi-
cidad 90.3% y Precision General 90.7%.

Los tres valores obtenidos en las medidas de
comportamiento del método propuesto superan el
90% de precision general lo cual hace de este mé-
todo una herramienta de apoyo para la deteccién
de distorsiones de la arquitectura de la glandula
mamaria comparable con los trabajos publicados
por otros autores, sin embargo realizar un analisis
comparativo a niveles mas detallados resulta bas-
tante dificil ya que en cada investigacion reporta-
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da los conjuntos de datos e imagenes varian de
un trabajo a otro.

V. CONCLUSIONES

Los resultados del desempeno del método de-
muestran que debido al grado de incertidumbre
inmerso en los diagnésticos que se hacen a partir
de las radiologias de mama, el uso de un sistema
de decision diferente a los clasificadores clasicos
reportados en el estado del arte, como el caso
del sistema de decisién basado en logica difusa
implementado en el presente estudio, permite al-
canzar niveles de precision general cercanos a un
90%. Lo cual, considerado que se utilizd una base
de datos de dominio publico, hace del método
propuesto una linea base de investigacion en el
tema de la deteccion de distorsiones de la arqui-
tectura de la glandula mamaria.

Asimismo, el método presentado puede ser
usado en diferentes escenarios clinicos para
diagnéstico y seguimiento de patologias donde
se presente alteracion de la distribucion normal
de tejidos como, por ejemplo, en el tratamiento
y evolucion de quemaduras. Ademas, segin los
resultados obtenidos para la deteccion de la dis-
torsion de la arquitectura de la glandula mamaria,
puede plantearse la extension del método para
la deteccion de otras anomalias de la mama que
pueden ser vistas a través de la mamografia como
las micro-calcificaciones, las masas y las asime-
trias de densidad.

Por otra parte, aunque las pruebas realizadas
muestran resultados de precisién superiores al
90%, es importante una segunda validacion al
utilizar, por ejemplo, un conjunto de imagenes
diferente a la base de datos DDSM que permita
evaluar con mas precision el comportamiento del
método propuesto.

Siempre sera deseable incrementar los por-
centajes de sensibilidad, especificidad y precision
general, en los sistemas de diagnoéstico asistido
por computador. Por esta razén para trabajos fu-
turos se podria realizar un proceso de afinacion
de las funciones de pertenencia propias de los
conjuntos difusos propuestas en este documen-
to, a través del afinamiento de los parametros de
dichas funciones de pertenencia al aplicar, por
ejemplo, algoritmos genéticos como se sugiere en
[271].
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Finalmente, el método de deteccion de distor-
siones de la arquitectura de la glandula mamaria
desarrollado, resulta ser una base importante
para la investigacion aplicada, ya que los resulta-
dos obtenidos a nivel de precision general hacen
posible que se pueda llevar a un entorno real y en-
contrar aplicacion local o regional incluso amplia-
do el alcance del mismo método, para que ade-
mas de asistir a los radi6logos en el momento de
la evaluaciéon de las mamografias, también sirva
como herramienta de entrenamiento de nuevos
especialistas y como instrumento para la medi-
cion de la calidad del servicio diagnostico presta-
do por los radidlogos ya expertos.
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