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RESUMEN

El cancer de mama genera millones de muertes alrededor del mundo todos los afios lo cual hace
indispensable su pronta deteccion. Mientras la tecnologia avanza se ve la necesidad del uso
cotidiano de dispositivos cada vez mas pequefios. En el presente trabajo se desarroll6 un
prototipo movil que permite clasificar regiones de interés presentes en las iméagenes
mamograficas DICOM. Se utiliz6 una data set de 211 imagenes mamografias. EI proceso se
dividio en cuatro fases: preparacion de imagenes, preprocesamiento, segmentacion y
clasificacion. En la fase preparacion se uso la libreria DCMTK para la lectura y manejo de
imagenes. En la fase preprocesamiento con algoritmos como Clahe para la mejora del contraste.
Ademas, la técnica HMF para eliminar el ruido de tipo sal y pimienta. La fase segmentacion
con Canny se utilizo para la deteccion de bordes y Watershed para la segmentaciéon. Lo que
permitié obtener regiones correspondientes a Masas, Microcalcificaciones y tejidos presentes
en la mama. Los resultados de HMF en proporcion maxima de sefial a ruido promedio de todas
las imagenes usadas de 77 dB. El algoritmo Canny presento un 21% de uso en CPU y Watershed
uso de Memoria en ejecucion de 3709,97 Megabytes (MB). Para luego, ser clasificado mediante
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) con resultados de accuracy: 82,43% en masas, 83,78%
en micros y 75,36% en masas con micros. Donde la clasificacion tiende a bajar para imagenes

de tipo masas y micros, y solo masas 0 micros se mantienen en valores similares.



ABSTRACT

Breast cancer causes millions of deaths around the world every year, which makes early
detection essential. As technology advances, the need for the daily use of increasingly smaller
devices is seen. In the present work, a mobile prototype was developed that allows classifying
regions of interest present in DICOM mammographic images. A data set of 211 mammography
images was used. The process was divided into four phases: image preparation, preprocessing,
segmentation, and classification. In the preparation phase, the DCMTK library was used for
reading and managing images. In the preprocessing phase with algorithms such as Clahe for
contrast enhancement. In addition, the HMF technique to eliminate salt and pepper type noise.
The segmentation phase with Canny was used for edge detection and Watershed for
segmentation. What allowed to obtain regions corresponding to Masses, Microcalcifications
and tissues present in the breast. The HMF results in a maximum average signal-to-noise ratio
of all images used of 77 dB. The Canny algorithm presented a 21% CPU usage and Watershed
Memory usage in execution of 3709.97 Megabytes (MB). To then be classified using Support
Vector Machines (SVM) with accuracy results: 82.43% in masses, 83.78% in micros and
75.36% in masses with micros. Where the classification tends to go down for images of the

masses and micros type, and only masses or micros remain at similar values.



INTRODUCCION

ANTECEDENTES

La radiologia surge el 8 de noviembre de 1895, con el descubrimiento de los Rayos X por
Wilhelm Conrad Roentgen, sin embargo, en 1970 se da el aparecimiento del estudio digital
(Thomas & Banerjee, The History of Radiology, 2013). Con el pasar del tiempo su aplicacion
se inclina a la utilizacion de diversos equipos tecnoldgicos en el campo de la medicina. Es asi,
que basandose en lo expuesto por (Gismondi, 2010), que hace referencia a la definicion de
Ingenieria Biomédica de la IFMBE (del inglés, International Federation of Medical and
Biological Engineering), el procesado digital de imé&genes constituye, una de las lineas de
generacion de conocimiento fundamentales en medicina. A esto se suma los desarrollos
tecnoldgicos presentados en el area, relacionada al analisis de iconografias mamarias
principalmente en el desarrollo de la deteccion asistida por el computador. Donde el desarrollo
de softwares esta aportando en gran medida a los radi6logos al contar con instrumentos mas
eficientes para la deteccidon del cancer de mama. Es asi, que los sistemas de mamografias
permitan reducir esta brecha con procesos informéaticos complejos que ayuden a los
especialistas en la toma de decisiones. Especialmente en complejos escenarios de ciertos grupos
de poblacién (mujeres jovenes o mujeres con mamas densas) que tienen una sensibilidad muy
reducida, y puedan resultar en canceres no detectados. (Agarwal, Diaz, Lladé, Hoon Yap, &
Marti, 2019)

El presente estudio propone el desarrollo de técnicas optimizadas para la segmentacion de
regiones en imagenes mamograficas DICOM, utilizando C/C++, que permita eliminar las
dependencias con la libreria OpenCv. Asi mismo, se contempla implementar un algoritmo SVM
que permita la clasificacion de dichas imagenes. Con la ayuda del sistema operativo Android
para aplicaciones maviles en teléfonos inteligentes se pueda presentar resultados confiales en

lo que respecta a la localizacion de tumores cancerigenos de la mama.



PROBLEMATICA

Segun datos publicados por la Organizacion Panamericana de la Salud (OPS) y la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS), la presencia de nodulos en la seccién mamaria es la segunda causa
de mortalidad en la poblacion. Es asi que en el afio 2020 se diagnosticé cancer de mama a un
promedio de 4 millones de personas, de las cuales 1,4 millones perdieron la vida (Organizacion
Panamericana de la Salud, 2021). En el Ecuador, en junio del 2018 segun el Ministerio de Salud
Publica se presentaron alrededor de 1.287 nuevos casos de atencion que diagnosticaban cancer
de mama. Sin embargo, segun datos del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos, este tipo
de cancer es una de las principales causas de muerte en las mujeres. “Se ha verificado que de
las 3.430 defunciones reportadas por esta causa entre el 2012 y 2017, el 99,3% de las personas
que fallecieron corresponden al sexo femenino” (Ministerio de Salud Publica, 2018, pag. 2).
Estudios indican que una herramienta importante que permite detectar este tipo de cancer lo
constituyen la prueba mamografica. De este modo, la mamografia ayuda a la deteccion
prematura y la conclusion de las enfermedades de los senos en las mujeres (Hertel, y otros,
2019). Por lo tanto, se contempla utilizar el tratamiento automatico de iméagenes de mama que
comprende el preprocesamiento, eliminacién de ruido, segmentacion y métodos de eliminacion
de fondo. De esta manera, extraer multiples dominios para una mejor clasificacion, utilizando
perceptrones multicapa MLP (del inglés, MultiLayer Perceptron) y la Maquinas de Soporte
Vectorial SMV (del inglés, Support Vector Machines). Esta tecnologia permite presentar
resultados que evidencian una superioridad del algoritmo propuesto en términos de
sensibilidad, especificidad y precision (Jaffar, Ahmed, & Hussain, 2009). Sin embargo, con la
existencia de gran cantidad de informacion en distintos formatos y la gran diversidad de
fabricantes de equipos médicos, aparece la necesidad de establecer la normativa DICOM (del

inglés, Digital Imaging and Communications in Medicine). Por lo tanto, se propone un



protocolo comdn de comunicacion entre los equipos, suministrando comunicacidén normalizada
entre los equipos y brindando un formato colectivo para las iméagenes.

JUSTIFICACION

Con los nuevos avances en el ambito tecnoldgico relacionado con temas médicos se han
desarrollado nuevas técnicas informaticas para el procesamiento de imdagenes digitales
mamogréaficas. De tal manera, que su uso permita al especialista en medicina una segunda
opinion en la deteccidon de anomalias en la mama (Al Nahid & Kong, 2017). A esto se suma las
diversas investigaciones realizadas entorno a la tematica, resaltando el proyecto realizado por
(Fernandez, 2020). Dicho estudio utiliza imagenes DICOM de 3328 x 2560 y 4084 x 3328
pixeles, para identificar la cantidad de regiones que conforman una imagen mamogréafica en
dispositivos moviles utilizando librerias externas OpenCv. Se observa que los resultados
obtenidos en tiempo promedio de procesamiento por cada imagen (Total 67 imagenes) fue
4,965 minutos durante el procesamiento por cada imagen. Concluyendo que se genera un alto
consumo de recursos computacionales generados por entrada y salida de datos, compresion y
descompresion de iméagenes, técnicas de segmentacion y la libreria OpenCv.

El procesamiento de imagenes médicas DICOM, busca reducir el tiempo de procesamiento
mejorando el rendimiento y permite el uso de GPU y CPU en dispositivos pequefios que pueden
ayudar a medicos, estudiantes e investigadores en el andlisis de dichas imagenes (Székely,
Talanow, & Bagyi, 2012). En esta perspectiva su aplicabilidad para la deteccion y localizacion
del tumor en una etapa temprana es valiosa, al ser la Gnica forma de prevencion que conlleve a
disminuir la tasa de mortalidad por cancer de mama. Visto de esta forma proporciona al médico
una nueva perspectiva a ser utilizada para consultar con otros colegas que permitan un mejor

criterio en la toma de una decisién final.



OBJETIVOS
Obijetivo General.
Desarrollar una aplicacién utilizando tecnologias Open Source que optimicen recursos
computacionales, aplicando técnicas para la captura de regiones y sistematizacion de datos en
imagenes mamograficas DICOM.
Objetivo Especificos.
e Realizar un analisis técnico que contemple el preprocesamiento de iméagenes y
clasificadores de nodulos utilizadas en mamografias digitales DICOM.
e Optimizar recursos computacionales utilizando técnicas de segmentacion y
clasificacion para aplicaciones moviles.
e Ejecutar el procesamiento de imagen en una aplicacion mavil utilizando técnicas para
mejorar la deteccion de anomalias en mamografias digitales DICOM.
e Evaluar los resultados de la aplicacién y optimizaciéon de recursos computacionales
utilizando metricas.
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
El método corresponde al analitico que radica en la separacion de un todo en partes en las que
se pueda conocer sus causas y los efectos que produce su accionar. Para ello, se utiliza la
observacion que permita conocer el origen del objeto de estudio, de tal manera que se pueda
conocer su esencia. Por lo cual, con la utilizacion de este método parte de conocer el objeto de
estudio, para que, mediante similitudes, se pueda formular nuevas teorias. (Labajo, 2017)

Tipo de investigacion

El tipo de investigacion a utilizar comprende al experimental, el cual consiste que el
investigador selecciona una o mas variables para realizar su estudio, controlando y manipulando

dichas variables para apreciar las conductas observadas. (Murillo, 2019)



Técnicas

El estudio a realizar consiste en el analisis del estado de arte de técnicas que se utilizan en la
actualidad para el procesamiento de regiones mamograficas. Siendo la segmentacion una etapa
importante cuya finalidad es separar las regiones de interés de aquellas que son irrelevantes.
Asi mismo las técnicas utilizadas para la clasificacion de datos en imagenes mamograficas
digitales DICOM, teniendo en cuenta que la clasificacion de Imagenes es un proceso extenso
debido a la cantidad de informacion asociada con el formato.

La clasificacion de tejido mamario basado en el nivel de intensidad del histograma de una
mamografia y haciendo uso de caracteristicas estadisticas. Por tal razon, se plantea utilizar
modelos de textura para la captura de la apariencia mamogréafica en el interior del pecho basado
en valores de caracteristicas de una mamografia digital. Con el objetivo de clasificar los autores
han intentado segmentar en cuatro categorias basicas como graso, graso no comprimido, denso
y de alta densidad. Es por ello, que esta categorizacion ayudaria a un radiélogo a detectar un
seno normal de un seno afectado por cancer a fin de continuar con la investigacion (Holalu &
Arumugan, 2006). Por consiguiente, se plantea desarrollar una aplicacion para dispositivos
moviles evitando en lo posible el uso de las librerias de OpenCV utilizadas para el analisis
imagenes mamograficas DICOM. En cambio, se plantea remplazar haciendo uso de cédigo
nativo o codigo puro C/C++. De esta manera, ayudaria en la disminucién de tiempo valioso al
tener los resultados de las imagenes de diagndstico del paciente en un dispositivo compacto y
de facil acceso. Los recursos que se utilizaron durante el proceso de desarrollo de la
investigacion y pruebas del mismo se encuentran a detalle en la jError! No se encuentra el o

rigen de la referencia..



Tabla 1

Detalle Recursos para el proyecto

Hardware Uso Descripcion

PC1 Investigacion, Analisis e implementacion | Intel i7, Ram 12Gb, HD 500 Th

PC2 Investigacion, Analisis e implementacién | Intel i5, Ram 6Gb, HD 1Th

Huawei Cel | Pruebas Huawei Kirin 810, Ram 6Gb, Android 10
Software Uso Descripcion (Version)

Qt Creator | Entorno de desarrollo 5.12

CIC++ Programacion 9.3.0

Cmake Compilacion 3.175

Java Programacion 1.8.0 301

DCMTK Libreria externa 3.6.6

Centos 7 S.0 7.1

Nota: Esta tabla contiene los recursos necesarios para el proyecto. Elaborado por: Los

autores.




CAPITULO 1

MARCO TEORICO

En este capitulo se proporciona un resumen de las técnicas y métodos empleados en el proyecto
técnico. Iniciando con la fase de preprocesamiento de imagenes, segmentacion y clasificacion,
asi como las métricas empleadas para medir su rendimiento.
1.1 ESTADO DEL ARTE
El presente trabajo de titulacion se sustenta en las siguientes investigaciones desarrolladas
que tienen relevancia y se encuentran relacionadas a la tematica del proyecto técnico.
Fernandez (2020), propuso como objetivo general desarrollar un método para reducir regiones
obtenidas después de la segmentacidn que permita mejorar y resaltar las areas de sospecha de
cancer de mama. La metodologia aplicada corresponde a la cuantitativa y se utiliza la
investigacion descriptiva para determinar como problema principal la reduccién de tiempos en
los procesos de preprocesamiento de imagenes médicas y en el post procesamiento, utilizando
la técnica de Watershed y OpenMP respectivamente. Ademas, se desarrolla en la plataforma
Jade-Leap que permite enviar las imagenes al dispositivo mavil.
Se obtuvo como resultado que del promedio global de segmentos de Watershed con
preprocesamiento es de 53% y 47% para Watershed con post procesamiento. Para
procesos en paralelo el 57.8% del promedio total de ejecucion de la aplicacion es para
la CPU y el 42.2% corresponde a las GPU. Para el primer escenario se utilizo un 90%
de tiempo de CPU, el segundo escenario utilizo el 15% de tiempo de CPU. Es decir,
hubo una mejora de 75% comparando los dos escenarios. (Fernandez, 2020)
Calle & Chicaiza (2020), en su estudio se plantean como “objetivo general desarrollar un
sistema para la clasificacion y reconocimiento de nédulos en imagenes mamogréficas utilizando

procesamiento digital de imagenes y redes neuronales” (Calle & Chicaiza, 2020). Para ello,



utiliza como metodologia el enfoque mixto y el tipo de estudio corresponde a descriptivo y
correlacional, al definir una hipotesis de investigacion. Para empezar, desarrollaron una base
de datos en cuanto a las lesiones nodulares, posterior a esto mediante métodos de procesamiento
digital se pueda extraer la imagen mamografica. Utilizaron el lenguaje de programacion de
software libre Python y la edicidn se la realiza en Anaconda con la aplicacion Jupyter Notebook.
Obteniendo como resultados que el perfeccionamiento del procedimiento basado en proceso
digital de imagenes y redes neuronales permite la categorizacion y la inspeccion de nédulos en
las mamografias. Se concluye que con la interfaz grafica desarrollada proporcionar y presentar
de forma sencilla los resultados de identificacion y categorizacién de nédulos mamarios. A esto
se suma, el analisis de los parametros de desempefio de la CNN con 224 iméagenes alrededor de
75 por clase, obteniendo con resultados aproximados de un 0,91 de exactitud, una perdida
minima de 0,23, 0,99 en precision y 0,99 f1 score.

Finalmente, se expone el trabajo Doctoral en Tecnologias de Informacién propuesto por
Ramirez (2020), cuyo objetivo es proponer un método computacional de segementacion
automatica de mamografias digitales DICOM en aplicaciones mdviles. En donde se establece
un método para el procesamiento automatico de mamografias DICOM, mediante dos fases la
de preprocesamiento y segmentacion. Los resultados obtenidos consisten en eliminar algunas
variables que por defecto tienen las mamografias digitales de esta manera reducir los falsos
positivos detectados. Es asi que se llegd a reducir el &rea de imagen en un 55,18% de la regién
mamaria del calculo computacional. Ademas, las técnicas utilizadas permitieron reducir el
ruido y realzar el contraste proporcionado un rendimiento de 54,15 dB y 53,87 dB, encontrando
que en el procesamiento de imagenes dos agentes de alta criticidad: el intercambio de imégenes
de 2873 x 3636 y las técnicas utilizadas para la segmentacién que genera alto célculo

computacional. El autor concluye la gran oportunidad de desarrollar un entorno basado en



agentes utilizando una aplicacion movil, con lo cual se pudo optimizar el uso de recursos

computacionales.

1.1.1 Resumen del Estado de Arte

El resumen del Estado del Arte del presente estudio se evidencia en la Tabla 2, en donde se

expone las referencias bibliogréaficas de la investigacion



Tabla 2

Resumen del Estado del Arte

Autor Performance Preprocesamien | Segmentacion | Clasificacion Post Procesamiento | Métricas Base de datos
to
(53% ,47%) Watershed. | E/S con Watershed N/A Histogramas Mean Square Error | 53 iméagenes
OpenCV. similares. (MSE). de INbreast.
(57.8%) Procesos en Median Filter. HE. PeakSignaltoNoise
paralelo. Otsu. Ratio (PSNR).
Morfologia
(Fernandez, | (42.2%) CPU. matematica con
2020) Opening y
Closing.
(Calle & N/A Median filter. Sobel Red neuronal N/A Métrica para CNN Base de datos CBIS-DDSM
Chicaiza, Thresholding convolucional matriz de confusion.
2020) Python. basandose en el
Morfologia estandar
matematica con BIRADS.
dilatacion.
(Ramirez, | Reduccion de tiempo, E/S con OpenCV | Watershed N/A Histogram Mean Square Error | 115 casos proporcionados por
2020) para CPU en 31.23% y |y Pydicom. Equalization(HE). (MSE). INDbreast.
para la Median Filter, PeakSignaltoNoise
Ejecucion de técnicas el | Clahe, Otsu, Ratio (PSNR).
tiempo se reduce en Morfologia
36.94%. matematica con
dilatacion.
(Holalu & | Proporcion6 96% y 94% | Fuzzy Filter N/A SVM, MPL N/A Mean,Variance Imagenes Mamograficas
Arumugan, |de precision HE Propias
2006) Pectoral Muscle
Separation

Nota: Esta tabla contiene un resumen del estado del arte. Elaborado por: los Autores.
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1.2 FUNDAMENTACION TEORICA
Esta seccion describe informacion relévate sobre conocimientos medicos necesarios para
abordar el proyecto. Como son glandulas mamarias, cancer de mama lesiones mamarias entre

otros.

1.2.1 Glandulas Mamarias
Las glandulas mamarias poseen una estructura compleja, ubicada en el pecho y conformada por
el tejido conjuntivo, mamario y grasa, como se presenta en la Figura 1. Denominado también
como mamas, no posee musculo y se encuentran situadas simétricamente. Es asi que, su funcion
principal en la mujer corresponde la nutricion del recién nacido.
De acuerdo a (Latarjet & Ruiz, 2008):
La mama se encuentra compuesta por 15y 20 componentes llamados I6bulos, colocados
como los pétalos de una margarita, en cada prominencia se cuenta con lobulillos de
menor tamafio que terminan en bulbos mindsculos, en donde se genera la leche. Estos
elementos se unen mediante canales delicados llamados ductos, y por medio de los

mismos se llega al pezdn que comprende en un area oscura de la piel nombrada areola.

(pag. 34)
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Figural
Estructura glandula mamarias
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Nota: Informacion de la estructura de la glandula mamaria. Fuente: (Latarjet & Ruiz,

2008)

1.2.2 Céancer de Mama.
El aumento a nivel mundial de casos de cancer de mama (CaMa) se deben a cambios en el
sistema reproductivo, influye también el estilo de vida, y la biologia de los grupos étnicos. Se
conoce que después del cancer de piel, el cancer de mama es el cancer que se establece mas
comunmente en las mujeres. Es importante aclarar que este tipo de tumores que afectan a las
glandulas mamarias es un padecimiento en la cual las células de la mama se multiplican sin
control pudiendo comenzar en cualquier parte de la mama. Dentro de los tipos mas comunes de

cancer de mama se expone los siguientes con mayor frecuencia:

e Carcinoma ductal infiltrante. Aparecen en los conductos, posterior brotan y se
multiplican en otros tejidos mamarios, pudiendo generar metéstasis (Armitage, Lichter,
Allen, & Niederhuber, 2000).

e Carcinoma lobulillar infiltrante. Aparecen en los lobulillos desimanandose en los
lobulillos de las mamas, también pueden aparecer en otras partes del cuerpo (Armitage,

Lichter, Allen, & Niederhuber, 2000).
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1.2.3 Lesiones Mamograficas.
Las alteraciones mamograficas pueden presentarse en forma de macro o microcalcificaciones,
conocidos también como nodulos, masas, densidades asimétricas o alteraciones en la estructura
de la mama. Inclusive suelen ser cimulos de calcio que pueden identificarse en la mamografia
al tener un contraste mayor. De acuerdo a (Komen, 2006), las macro calcificaciones son
depdsitos de calcio de gran tamafio y las microcalcificaciones son de pequefio tamafio que en

algunos casos suelen indicar presencia de cancer, como se muestra en la Figura 2.

Figura 2

Macrocalcificaciones y Microcalcificaciones

Nota: Alteraciones mamograficas. Fuente: (Komen, 2006)

1.2.4 Iméagenes de Rayos X
Las imagenes de Rayos X fueron descubiertas por el fisico aleman Wilhelm Conrad Roentgen
exactamente el 8 de noviembre de 1895, al realizar experimentos con tubos de vacio y un
generador eléctrico. Se conoce que los rayos X son un tipo de radiaciéon Ilamada ondas
electromagnéticas que muestran el interior del cuerpo humano. Es importante manifestar que
sus imagenes son expuestas en diferentes tonos de blanco y negro, porgue se ha investigado que

otros tejidos impregnan desiguales aumentos de radiacién. Se conoce que el calcio en los huesos

13



es absorbido en los rayos X, apareciendo de un color blanco, mientras que otros tejidos se
aprecian un color gris ya que absorben menos color estos son la grasa y otros tejidos blandos,
es asi que el aire absorbe la menos cantidad, haciendo que los pulmones se ven negros. “La
radiacion electromagnética, utiliza como método los Rayos X que permiten transmitir una
mayor cantidad de energia para atravesar la mayoria de objetos. Por ello, su utilizacion permite
obtener imagenes del cuerpo como tejidos y estructuras 6seas dentro del cuerpo” (Thomas &

Banerjee, The History of Radiology, 2013).

1.2.5 Mamografias
Con el incremento acelerado a nivel mundial en casos particularmente de mujeres relacionados
con cancer de mama, se ha desarrollado la mamografia como técnica de diagnostico. La cual
comprende en obtener una imagen radiolégica plana en donde se puede observar el tejido de la
mama. De tal manera que se pueda detectar lesiones que pueden terminar en tumores
cancerigenos (Asua, 2005). Para ello, estudios previos en lo referente a medicina han
determinado que para realizar el analisis de la mama se divida considerar 3 planos como se

muestra en la Figura 3:

. Plano transversal o axial
o Plano sagital
. Plano coronal o frontal
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Figura 3

Division de planos para analisis de mamas
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Nota: Analisis Planos de las Mamas. Fuente: (L6pez & Pina, 2016)

Segun lo expuesto por (LOpez & Pina, 2016) es necesario dividir en cuatro cuadrantes a la

mama, Figura 4.

Figura 4

Cuadrantes mamarios
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\ Superio

v Spence
Interno—"
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Nota: Cuadrantes mamarios explicado. Fuente: (LOpez & Pina, 2016)
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Las técnicas de imagen en patologia mamaria se basan en un estudio convencional en donde se
ejecutan dos resonancias, la primera de craneo-caudal (CC) y segunda de oblicua-medio-lateral
(OML). Donde, la ejecucion de las imagenes de cada mama es primordial, asi se puede
disminuir el error de encontrar lesiones en una sola proyeccion (Alvarez & Cara, 2015). En la
Gltima década, la introduccion de mamografia digital de campo completo FFDM (del inglés,
Full-Field Digital Mammography) ha dado mayores beneficios para deteccion y diagndsticos
de cancer de mama (Camargo de Siqueira Ferreira, Sa de Camargo Etchebehere, Barbosa, & de
Barros, 2018). Sin embargo, en la mayoria de imagenes de mamografias se encuentra gran
dificultad en interpretar dichas imagenes debido a la compleja morfologia del tejido de la mama
y el nimero de pardmetros de imagen que afectan una adecuada resolucion (Dos Santos
Teixeira, 2013). Siendo importante, implementar un algoritmo de inteligencia artificial con una
mayor exactitud de las clasificaciones de imagenes, que brinde un mejor panorama al médico
especialista para su posterior analisis, diagnostico y tratamiento.

Las masas que se forman en cualquiera de la mama corresponden a un bulto o protuberancia
con particulares morfologia, margenes y densidad. Es asi, que de acuerdo a la publicacion
presentada por (Pavon, y otros, 2012) un nddulo puede tener la siguiente forma redonda,
ovalada, redondeada o irregular. Por otra parte, se cuenta con una clasificacion BI-RADS que
comprende al analisis en cuanto factores como sus margenes y densidad, como se puede

evidenciar en la Figura 5 y se detalla en la Tabla 3.
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Tabla 3

Caracteristicas de las lesiones nodulares

Caracteristica

Descripcién

(MO)Redonda

(MO)Ovoidea

MORFOLOGIA(MO)

(MO)Lobulada

(MO)Irregular

(MA)Circunscritos

(MA)Microlobulados

MARGENES(MA)

(MA)Oscurecidos

I |® |m|m|[oio0|lm|>

(MA)Mal definidos

(MA)Espiculados

(DE)Alta

(DE)Iso densa

DENSIDADES(DE)

r |RN |«

(DE)Sin grasa

M

(DE)con grasa

Nota: Esta tabla contiene la clasificacién de las lesiones nodulares.

Figura 5

Morfologia de las lesiones nodulares

Nota: Formas de lesiones nodulares. Fuente: (Pavén, y otros, 2012)
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Se ha establecido la clasificacion BI-RADS para categorizar a las masas encontradas de tal
manera que puedan ser evaluarlas y tener un mejor seguimiento y control. Para ello, se han
categorizado de 1 a 6 en funcion de la probabilidad o riesgo de malignidad, en la Tabla 4Tabla

4, ademas se exponen ciertas caracteristicas de los BI-RADS.

Tabla 4

Caracteristicas de las lesiones nodulares

Hallazgo
BI-RADS Descripcion g
Prueba incompleta Las imagenes no se pueden interpretar, se
BI-RADS 0 requiere pruebas e imagenes adicionales para

una evaluacion final.
Los resultados son negativos, sin embargo,

BI-RADS 1 . ) . . .

No hay presencia de cancer realizar exdmenes de rutina.

Los resultados son normales, sin indicios de

BI-RADS 2 cancer, con presencia de quistes benignos,

Presencia de masas benignos realizar visitas de rutina

Resultados de la mamografia Baja probabilidad de cancer, se recomienda
BI-RADS 3 probablemente sean normales, pero hay | vistas periddicas cada 6 meses

un 2% de posibilidades de cancer

Posibilidad de cancer entre un 20 'y Al existir un hallazgo sospecho de

35%, se divide en tres categorias: posibilidades de cancer se debe realizar una
BI-RADS 4 4A: Baja sospecha de cancer biopsia

4 B: Sospecha moderada
4 C: Alta sospecha

Al detectar la presencia de células

BI-RADS 5 Alta sospecha de cancer al menos 95% | cancerigenas se debe realizar una biopsia para
confirmacion de resultados y tratamiento.
Obtencion de imagenes mamogréaficas para
BI-RADS Diagndstico prescrito de cancer con comparar como esta respondiendo el
resultados de biopsia tratamiento

Nota: Esta tabla contiene el sistema de puntuacion BI-RADS de hallazgos anormales

Las lesiones modulares categorizadas por el sistema de puntuacién BI-RADS, se presentan en

las imagenes mamograficas de la Figura 6.
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Figura 6
BI-RADS Lesiones nodulares
BI-RADS
A. Mammography B.Ultrasound C. MRI
Category
1 Almost entiraly fatty.
No abnormality
A Involuting, calcifiod
2 .‘ fibroadenoma
- ‘I' B,C. Simple Cyst
A Cluster of punctate
calcifications
B. Solid mass, most
3 6 likely fibroadenoma
C. Seroma postbiopsy
T4.Gd probable inflamatiory
changes
A. Plaomorphic
calclfications
4 ) B. Complex cyst
C. Lobuiated solid
T1 64 mass, kinetic curve:
type |l
g 2 A8,C. Splculated
8 T16d
Nota: Lesiones nodulares. Fuente: (Lopez & Pina, 2016)

1.2.6 Clasificacion de imagenes médicas.

Para clasificar las imagenes médicas se debe considerar el sistema visual que el ser humano
tiene. De acuerdo a (Karpathy, 2016) este recibe las ondas electromagnéticas que pertenecen al
espectro visible para luego puedan ser interpretadas por el cerebro. Al aplicar en el campo de
la medicina los sistemas artificiales permiten que el diagnostico sea corroborado con la imagen
interpretada por el especialista. Para ello, se han utilizado patrones matematicos empleando
diversos métodos analisticos como las redes neuronales. Tal es el caso que se plantea algunos
tipos de algoritmos de clasificacion como el algoritmo de Canny que se basa en la deteccion de

bordes (Canny, 1986). También se resalta el algoritmo de KNN que se basa en medir la
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diferencia entre los valores de pixel para comparar la similitud entre imagenes (Altman, 1992).
Finalmente, el modelo de Deep Learnig que comprende en el procesamiento de informacién no

lineal para extraer caracteristicas particulares y patrones de esta manera clasificarlos.

1.2.7 Procesamiento Digital.

El formato DICOM (del inglés Digital Imaging and Communications in Medicine),
corresponde a un archivo formado por un encabezado y un cuerpo de datos de imagen digital.
Por lo consiguiente, se puede mencionar que con esta técnica se obtiene sobre una placa dos
proyecciones de cada mama en forma simétrica (Ballesteros, 2003). Con el pasar de los afios se
ha mejorado la tecnologia DICOM, permitiendo soportar imagenes, videos, sefiales e informes
estructurados. En la actualidad se cuenta con la version 3.0, la misma que es aplicable en lo
relacionado a las imégenes médicas. Generalmente comprende la transmision hasta el
tratamiento e impresion, sin importar la derivacion meédica que la expida. A esto se suma que
se conoce que los equipos médicos que desarrollan sus procesos con tecnologia DICOM pueden
obtener imagenes con la capacidad de ser archivadas y visualizadas en un mismo PACS. Sin
embargo, la utilizacién de DICOM 3.0 no cuenta con una garantia de respaldo respecto al

sistema de iméagenes. (Ballesteros, 2003)

De esta manera, se obtiene la vista craneo-caudal, en donde se aprecia el cuadrante superior
interno de la posicion vertical de la mama, mientras que la vista medio-lateral oblicuo proyecta

una imagen oblicua cuyo rango de medicion esta entre 30° y 60° de la mama.

1.2.8 Sistema Operativo CentOS 7

Dentro de las caracteristicas que CentOS 7 cuenta como sistema operativo se resalta lo

siguiente:

o Unico sistema operativo relacionado con el hosting web cPanel.
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o Reduccion de caidas y errores.

o Codigo abierto como Apache Web Server, Samba, Sendmail, CUPS, vsFTPd,
MySQL y BIND.

o Aumento de rendimiento y mejor equilibrio de carga de los recursos de los equipos

o Mejor acceso de seguridades a todo nivel.

o Soporte a largo plazo (6 afios) y seguridad actualizada.

Mejor estabilidad a largo plazo. (Hosting y Servidores, 2018)

1.2.9 Java SDK

JDK es el kit de desarrollador de Java el cual esta formado por varias herramientas, documentos,
utilidades y aplicaciones Java. Permite la ejecucion de los programas Java (*.class). Incluye

varias funciones como son:

e Un (Java Compiler)

e JVM java virtual maquine.

e Supervisador, depurador y documentacion.
e GUI facil de usar

e Acceso a bases de datos remotas (bibliotecas especializadas).

1.2.10 Cmake
Cmake es un conjunto de herramientas de codigo abierto que facilita el disefiar, construir,
probar y empaquetar software Para ello se utiliza archivos de configuracién independientes de
la plataforma y compiladores simples, y generar makefiles nativos con espacios de trabajo para
cualquier entorno (Corporacién CMake, 2021). El archivo de configuracién basica llamado

cmakelists.txt cuenta con la siguiente estructura:
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cmake minimum required (VERSION 3.6.0)
enable language (ASM NASM)

add library(test-yasm SHARED jni/test-yasm.c jni/print hello.asm)

Cmake, se compila con el cddigo ensamblador escrito en YASM con la arquitectura x86 y x86-
64. YASM es ensamblaje de caracter abierto, que comprenden a las arquitecturas x86 y x86-64
basado en NASM.
1.2.11 QT Creator
Es un (IDE) de varias plataformas para los desarrolladores de aplicaciones donde puedan creen
aplicaciones de escritorio y de dispositivos moviles, como Android y iOS (Corporacion Qt
Creator, 2021). Cuenta con algunas caracteristicas que lo hacen rapido y productivo para los
desarrolladores:
e “C/C++, QML y ECMAscript
e rapida navegacion del codigo
e Control estatico al codigo y estilo a medida
e Soporte de cadigo
e code folding
e Parentesis coincidentes y modos de seleccion” (Corporacion Qt Creator, 2021).
1.2.12 NDK de Android
Esta herramienta permite la facil implementacion y compilacion de cddigo para aplicativos
Android en lenguajes como java, C y C++.Permite la creacion de codigo mas rapido y
Optimizado. En algunos tipos de apps, permite reutilizar bibliotecas de cddigos escritas en este

tipo de lenguaje. (Developers, 2021)

1.2.13 Aplicacion movil

Una app (en inglés) corresponde a una aplicacion delineada a teléfonos inteligentes u otros

elementos maviles. De igual manera, admite ejecutar programas en dispositivos pequefios con
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recursos limitados. En todo lo que a su interrelacidn con la inteligencia artificial (1A) es muy

beneficiosa para ser utilizada (Castillo, 2021).

1.2.14 Libreria DCMTK

Dcmtk es un conjunto de librerias que cuenta en gran parte con el estandar DICOM, que
facilitan el envio de imégenes a través de una red. DCMTK se escribe en una mezcla de ANSI
Cy C ++ para lo cual se puede usar para generar los archivos con las librerias CMake. Cuenta
con el codigo fuente completo y es de cddigo abierto. Se puede usar bajo S.O Windows, Unix,
incluidos Linux, Solaris, FreeBSD, OpenBSD, MacOS X y NetBSD. Para el uso del codigo se
puede descargar el archivo demtk.zip y realizar la configuracion que proporcionada en la pagina

oficial de la libreria.

1.2.15 Hybrid Median Filter (HMF)
La técnica HMF es un filtro de ventana, para clases no lineales, que eliminan facilmente el ruido
impulsivo mientras se preserva los bordes y tiene una mejor conservacion de las esquinas.
"Aplicar filtro mediano con mascara cruzada, aplicar filtro mediano con méascara x y tomar la

mediana de los resultados obtenidos y el elemento en si" (Dicom, 2021).

C
F
I

QT
T m X

h, = median(A,E,I)

h, = median(C,E, G)

h3=E

new pixel value = median(hy, h,, h3)

La matriz 3x3 hace referencia a la ventana deslizante con 9 valores como pixeles. El elemento
E representa el pixel central al que apunta la ventana deslizante. El nuevo elemento valor del
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pixel para reemplazar el pixel objetivo se determina a partir de los 3 elementos. Gracias a este
método el HMF tiene una mejor caracteristica de conservacién de esquinas que el filtro mediano

estandar. (Muhammad Sailuddin Darus, 2016)

Como podemos ver en la Figura 7 la idea es aplicar la técnica mediana varias veces cambiando

la forma de la ventana y tomando los valores que se obtienen de la mediana.

Figura7
Flujo HMF
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Nota: Aplicacién de la median varias veces. Fuente: (Chernenko, 2007)

1.2.16 Clahe (CH)
Clahe es una técnica de limitacion de contraste a cada punto de cuadricula de vecindad dentro
de una region especifica desde la cual se deriva la transformacion. El algoritmo implica la
particion de una imagen en escala de grises dada en regiones contextuales y luego ecualiza el

histograma de cada region (Zheng & Sun, 2016).

Para obtener el valor final se realiza un mapeo con los pesos de cada zona interpolada siguiendo

la formula:
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m() =a[b.M;+ (1 —b).M+ ()] +[1—a].[bM + (@) + (1 — b.M + (i))]
Donde:

a=[yxyl/lytyl

b =[x+ x]/[x £ x]

En consecuencia, el CLAHE confina el histograma con un valor predestinado antes de
automatizar la funcién de distribucion, la pendiente de la funcion de transformacion se vera
modificada al fijar el valor limite. Este valor limite esta relacionado con la normalizacion del

histograma, y por tanto depende del tamafio de la region (Yébenes Calvo, 2016). Figura 8.

Figura 8

Transformacion del histograma

i of pixels # of pixels
3 &

Histogram
Actual
clipping
level G

Nominal
clipping
level P

NN

rd
Recorded Redistributed Recorded
intensity clipped pixels intensity
Mapped intensity Mapped intensity
4 b
Mapping
function
> >

Recorded Hecorded
intensily intensity

Nota: Histograma con el valor limite y sin aplicarlo. Fuente: (Pisano ED, 1998)

Las cuantificaciones de ingreso del algoritmo influyen en la obtencidn de resultados la realizar

una buena eleccion permite detectar de mejor manera las anomalias de lo contrario se puede
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empeorar el diagndéstico de la imagen, los pardmetros son los que se pueden editar presentados

en la Tabla 5.

Tabla5

Parametros modificables en el algoritmo.

Parametro Valor
Tamafio de las regiones Dimensiones de regiones.
Valor limite [0, 1] # limite.
Nuamero de barras del histograma # de intervalos del HE
Rango rango de salida
Distribucion distribucion del histograma.
Alfa # de distribucion.

Nota: Valores del algoritmo CH. Fuente: (Yébenes Calvo, 2016).

1.2.17 Otsu (OT)
En cuanto al método de umbralizacion de Otsu se debe manifestar que su criterio respecto al
discriminante lineal asume que la imagen consta de un solo objeto primer plano y fondo, y se
ignora la heterogeneidad y diversidad del fondo. Es asi que Otsu determiné el umbral para tratar
de minimizar la superposicion de las distribuciones de clases. Por lo tanto, en base a esta
conceptualizacién, el método de Otsu segmenta la imagen en dos regiones claras y oscuras

TOyT1.
Donde:
TO
Es un conjunto de niveles de intensidad de 0 a t 0 en notacién de conjunto.
TO = {0,1,...,t}

T1={tt+1,...1-11}
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Donde:

t es el valor umbral

TO y T1 se pueden asignar al objeto y al fondo o viceversa.

De acuerdo a (Yousefi, 2015) “El método de umbral de Otsu escanea todos los valores de
umbral posibles y calcula el valor minimo para los niveles de pixeles a cada lado del umbral”.
El objetivo es encontrar el valor umbral con la entropia minima para la suma del primer plano
y el fondo. Es asi que este método de Otsu establece como dato principal en lo que respecta la
estadistica de la imagen donde, para un valor de umbral elegido t. Para luego, calcular el valor
de la varianza de los grupos T0 y T1. “El valor de umbral 6ptimo se calcula minimizando la
suma de las varianzas del grupo ponderado, donde los pesos son la probabilidad de los grupos

respectivos” (Yousefi, 2015). Dado p(i) como las probabilidades del histograma del valor gris

observado.
i=1,...,1
n{(r,c)img(r — C) - i}
by = (R, 0O
Donde:

r,c: es el indice fila y columna

R,C:es el numero fila y columna

Es asi que se puede determinar que:

wb(t),un(t) y a2b(t)

Como el peso, la media y la varianza de la clase TO con un valor de intensidad de 0 a t,

respectivamente.
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wf (), uf (t) y o2f (t)

Como el peso, la media y la varianza de la clase T1 con un valor de intensidad de t+1 a I,
respectivamente. 62w como la suma ponderada de las varianzas del grupo (Qu & Zhang, 2010).
El mejor valor de umbral t* es el valor con la varianza minima dentro de la clase. Donde la

varianza dentro de la clase se define de la siguiente manera:

op = wy(0) * a5 (t) + wp(t) * af (t)

1.2.18 Canny (CNY)
Canny desarrollé un enfoque para obtener una ventaja Optima para lidiar con los bordes
escalonados. En lo expuesto por (Xu, Varadarajan, & Chakrabar, 2014) el algoritmo de Canny
consiste en calcular el gradiente horizontal Gx y gradiente vertical G y en cada ubicacion de
pixel convolucionando con mascaras de degradado. Para ello, se obtiene el calculo de la
magnitud del gradiente G y direccion 6 G en cada ubicacion de pixel. Se considera que se debe
aplicar no maxima Supresion (NMS) para bordes delgados este paso implica calcular la

direccion del gradiente en cada pixel.
EdgeGradient(G) = GZ + G}%
1,/ Gx
Angle(9) = tan~1(=)
Gy

Cuando el pixel es la direccion del gradiente es una de las 8 direcciones principales posibles:
(0°,45°,90°,135°,180°, 225°, 2709, 315 9)

La magnitud del gradiente de este pixel se compara con dos de sus vecinos inmediatos a lo
largo la direccion del gradiente y la magnitud del gradiente. Para ello, se establecen en cero si

no corresponde a un maximo local para el gradiente direcciones que no coinciden con una de
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las 8 principales posibles direcciones, se realiza una interpolacion para calcular las gradientes

vecinales.

Se debe indicar que el calculo de umbrales alto y bajo estdn basados en el histograma de la
magnitud del gradiente para toda la imagen. Ademas, el umbral alto se calcula de tal manera
que un porcentaje P de los pixeles totales de la imagen se clasificarian como bordes fuertes. En
otras palabras, el umbral alto corresponde al punto en que el valor de la magnitud del gradiente

acumulado.

1 %4y

G. = e 202
9 2ma?

La realizacion de umbralizacion de histéresis para determinar el mapa de borde, cuando la
magnitud del gradiente de un pixel es mayor que el umbral alto, este pixel se considera como
un borde fuerte. En el caso que la magnitud del gradiente de un pixel es entre el umbral bajo y
el umbral alto, el pixel es etiquetado como un borde debil. A estos bordes fuertes se interpretan
como “ciertos bordes”, y pueden ser incluidos inmediatamente en el final imagenes de borde.
Los bordes débiles se incluyen si y solo si son conectados a bordes fuertes. (Zhao, Qin, & Wang,

2013)

1.2.19 Watershed (WH)
Esta técnica permite definir la segmentacion de imagenes de areas de gris. Por lo tanto, se
comprende que este método de segmentacion basado en regiones, divide al dominio de la

imagen en aspectos que son vinculados, usualmente se puede aplicar en imagenes 2D y 3D.

El concepto de Watershed procede del campo de la topografia: en un relieve topogréfico,
las lineas Watershed son las fronteras de separacion entre las cuencas de deyeccién de

rios y lagos. Ademas, cada cuenca esta asociada a un minimo local de relieve. Se puede
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dar una definicidn rigurosa de la transformacion Watershed utilizando los conceptos de

distancia topogréafica y la teoria de Grafos (Ortufio, y otros, 2001, pag. 123).

Para cualquier conjunto Ay cualquier conjunto Bc A hecho de varios componentes conectados
B; a zonade influencia geodésica iz, (B;) 0 B; en A es el locus de los puntos de A cuya distancia
geodésica a B; es estrictamente mas pequefia que su distancia geodésica a cualquier otro

componente de B. Definimos la siguiente recursividad (Y. Zhou, 2012):

Xy oo 1=
hinin+1=Fhpyn+1=MYONp .

Xypq1= _
h+1=MINp UY0Zp—(Xp)

Donde:

hmin
Es el valor gris mas bajo de F, donde IZz, - (X},) es la union de las zonas de influencia geodésica
de los componentes conectados de X en Fj,,, Y donde MIN,, es la union de minimos de con

nivel de gris igual a h. Las lineas divisorias de aguas son el complemento de X, ., (Y. Zhou,

2012).

Watershed se plantea como un sistema de transformacion de imagenes que cambia la escala de
grises dando una definicion morfoldgica para el caso discreto (y aplicable por tanto al caso de
las imagenes digitales). Se conceptualiza como una constructiva que extiende las cuencas
mediante la simulacion de un proceso de inundacion a partir de los minimos locales “Se han
propuesto distintos algoritmos eficientes para hallar la transformacion Watershed en imagenes
digitales multinivel” (Ortufio, y otros, 2001). A estos se les asigna una formula especifica a los
pixeles integrantes correspondientes a las Watershed, que forman el limite de apartamiento
entre regiones Watershed. A esto se suma gque cada una de las etiquetas correspondiente a estas
regiones deben tener un valor identificativo que facilite el tratamiento (Ortufio, y otros, 2001).
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1.2.20 SVM

SVM, corresponde al sistema de aprendizaje para clasificar datos en dos grupos utilizando un
espacio de caracteristicas de alta dimension. SVM tiene una caracteristica que no es propiedad
de common méaquina de aprendizaje, que esta en proceso de encontrar el mejor hiperplano para
generar el tamafio maximo de margen entre la entrada tamafio en lugar de lineal al espacio

usando reglas del kernel. (Amat, 2017).

Maquinas de Soporte Vectorial, proporciona un aprendizaje de clasificacion modelo de analisis
y un algoritmo en lugar de un modelo de regresion y un algoritmo. Usa el modelo matematico

simple y =wx + y.y lo manipula para permitir la aplicacion lineal division principal

y = wx + y.

Para esto se cuenta con la Maquinas de Soporte Vectorial la misma que puede dividirse en lineal
y no lineal. Se llama méquina de soporte de vector lineal si el dominio de datos se puede dividir

linealmente para separar las clases en el original y dominio.

Si el dominio de datos no se puede dividir linealmente y si se puede transformar un
espacio llamado espacio de caracteristicas donde el dominio de datos se puede dividir
linealmente para separar las clases, entonces se llama maquina de soporte de vector no
lineal. Por lo tanto, los pasos en la Maquinas de Soporte Vectorial lineal son: el mapeo
del dominio de datos en un conjunto de respuestas y la division del dominio de datos.
Maquinas de Soporte Vectorial no lineales son: el mapeo del dominio de datos a una
caracteristica espacio de tura usando una funcién kernel, el mapeo del dominio del

espacio de caracteristica (Suthaharan, 2016).
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CAPITULO 2

2.1 MARCO METODOLOGICO

En el presente capitulo se explican las fases para llegar a la clasificacion de imagenes
mamograficas DICOM. Para ello, se muestran las técnicas usadas, como se presenta en la
Figura 9 divididas en 4 fases. Fase 1 preparacion de imagen donde se implementa la lectura y
extraccion de pixeles con la ayuda de la libreria DCMTK. Fase 2 preprocesamiento, técnicas
como Hybrid Median Filter (HMF), Otsu (OT) y Clahe (CH) donde se logra la mejora de la
imagen en comparacion con la original. Fase 3 segmentacidén donde con la ayuda de técnicas
como Canny (CNY) y Watershed (WH) se obtiene las zonas de interés. Fase 4 clasificacion

donde usamos Méaquinas de Soporte Vectoria (SVM) para finalizar el anélisis.

Figura 9

Flujo de proceso

Fase 1
Preparacién imagen

E oas B

Data set Libreria DCMTK Matriz Pixeles Archivo txt
T ST EE ST S EEEEEEEEEEEEEEEEE 1
1 Fase 2 1
1 Preprocesamlemo 1
1 1
1 . 1
] | |

1 1 1 | u ]
' EEE CLE - = '
1

1 Matriz pixeles HMF Otsu Clahe Archivo txt :
1 1
1

Fase 3
Segmentacion

Archivo txt Canny Watershed Archivo txt

Fase 4

o SVM
Training 70% ’ Clasificacion

Test 30%

= g i

Modelo clasificador

Resultados

Nota: Fases de la aplicacién. Elaborado por: Los Autores
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2.1.1 Fase 1: Preparacion Imagen

En la fase 1 se realiza la configuracion del archivo cmakelists.txt para incluir las librerias
DCMTK al proyecto en QT Creator y ser usado en el llamado para el analisis de la imagen
DICOM ver Anexo A.. Incluyendo solo las librerias a utilizar notando que uno de los llamados
mas importantes y siempre necesario cuando se hace uso de esta libreria es la osconfig.h que
tiene la configuracion inicial para todas las demas. Ver Anexo B.

Para proceder se inicia enviandole a la libreria la direccién en donde se encuentra alojada la
imagen. Después se almacena en la variable Z, el cual va a obtener el conjunto de datos Dicom
que va a permitir manejar los datos de la imagen en funcién de los requerimientos que se
necesita ver en el Algoritmo 1. Ademas, como se aprecia especificamente en la linea 4 se realiza
un condicional para saber si la imagen que ingreso es monocromatica y si es diferente de null.
Una vez que se valida que la direcciones es la adecuada se obtiene los bits que tiene la imagen
con el cddigo de la linea 6 y de acuerdo con el nimero de bit le asignamos el nimero maximo
en la escala de grises con el que puede trabajar la imagen Dicom que est& ingresando.

Para obtener los datos de la imagen se realizo el uso de una libreria perteneciente a DCMTK
Ilamada DicomImage, la cual permite obtener todos los datos la imagen Dicom. Se envia el
path de direccion de la imagen para ser guardado en un puntero de tipo DicomImage el cual
tendré la informacion completa. Para obtener la matriz de pixeles de la imagen, ejecutamos el
cédigo de la linea 12 donde se guarda en un puntero X de tipo unitl6 para poder usarlo en las

diferentes técnicas de procesamiento de imagenes.
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Algoritmo 1
Lectura imagen DICOM usando DCMTK

Entrada: Imagen — X
Salida: pixeldata — Y
dataset < X

dataset — Z

Si (Z # null and Z = mono.dicom)
bits imagen — E
W—E

W « dataset.(X)

Fase 2

10: YW

11: Y — bitcount

12: M < dataset.dicom
13: X — M(Y)

Por ultimo, en esta fase se puede generar un archivo .txt o csv, para visualizar los datos de
pixeles de mejor forma en un texto plano o matriz. Para tener una vista de la imagen original la
propia libreria DCMTK nos permite generar una imagen tipo .bmp para ver los resultados en
otro formato distinto al dcm. En la Figura 10 se muestra ejemplos de las imagenes
mamogréaficas DICOM usadas en el proyecto antes del procesamiento realizado con el uso de
la libreria DCMTK. Donde A es masas, B es microcalcificaciones, C son masas con

microcalcificaciones y D es una imagen normal.

Figura 10
Imagen original libreria DCMTK

Nota: Imagen original. Elaborado por: Los Autores
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2.1.2 Fase 2: Preprocesamiento

Esta fase consiste en realizar un preprocesamiento de la imagen, para mejorar la calidad y de
esta manera avanzar a la siguiente fase. Para ello, hacemos uso del algoritmo Ilamado Hybrid
Median Filter (HMF). El cual ayuda a reducir el ruido de tipo sal y pimienta que afecta
principalmente en la deteccién de bordes. El Ilamado a la técnica se realiza pasando 3
parametros, g que es un puntero de tipo Uint16 que contiene la imagen original en pixeles, w el
ancho de la imagen y h el alto de la imagen, donde se realiza en recorrido de la imagen con una
ventana de 3x3. La variable k contendra la imagen resultante del método HMF, como se puede
notar en Algoritmo 2 .

Algoritmo 2
Hybrid Median Filter

Entrada g— imagen ruidosa, w — width, h — height
Salida k — imagen sin ruido
kg

i—1

for (i <w) recorre w

w [i]=w[i+1]+w[index[i]]
while (2i-1) «—w

g « median([2w-1]x[2h-1])
g (gth)2

10 i« i+l

11: return k;

NI RN R

Para la Figura 11 se aprecia el procesamiento realizado para los 4 tipos de imagenes al aplicar
HMF. Donde A es masas y Al es el resultado de A aplicado HMF, B es microcalcificaciones y
B1 es B aplicado HMF, C es masas con microcalcificaciones y C1 es C aplicado HMF, D es

normal y D1 es D aplicado HMF.
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Figura 11
Imagen HMF

.

Nota: Imagen HMF. Elaborado por: Los Autores

Posteriormente se ejecuta Otsu para encontrar el umbral 6ptimo para cada imagen, valor que se
utilizdé en la técnica de Clahe. Al ejecutar Otsu se encontrd inconvenientes con el umbral, ya
que para algunos casos daba como resultado una imagen con tonalidades muy oscuras 0 muy
claras, ademéas de perdida de regiones de interés, es asi que se obtiene una muestra de
iconografias de cada clase, para obtener el valor mas repetido en los pixeles de cada imagen.
Los valores de los umbrales se completan con el histograma como se aprecia en el Algoritmo
3, se incrementa la suma de todos los valores de pixeles, que se utiliza para calcular el valor
medio del nivel de gris de toda la imagen como vemos en la linea 7. La variacion maxima entre
grupos se establece inicialmente una vez finalizada toda la aplicacion del algoritmo de Otsu.
Estos valores fueron agrupados para aplicar la operacion matematica mediana y promedio a

cada grupo de datos, obteniendo como resultado un umbral medio de 1768 y promedio de 1803
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para el grupo de masas, en el grupo de microcalcificaciones el umbral medio fue de 1431y
promedio de 1680 esto se puede observar en Tabla 6.

Algoritmo 3
Otsu

Otsu (X, M)

Entrada: imagen de entrada — X
Salida: Umbral optimo —» M

P (1,0) «O0;

S (1,0) «O0;

For v<0a Xmax-1

P(1,v+1l) « P(1,v)+ Xv+1;
S(1,v+1) « S(1,v)+ (1,v)Xv+I1;
9. End for

10. For v «— 1 a Xmax

11. Foru<—1laV

12. H(u,v) «S(u,v) | P(u,v);

13. fin for

14. fin for

15. Smax « 0,0;

16. For X (t1,t2,...... ti,....,tm-1) < t1 <...<tm—1<Xmax
17. 1f((m)2> Smax)

18. Smax « (m)2;

19. M« (tl,... ti,.....tm-1);

20. finif

21. fin for;

NG A~LNE
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Tabla 6

Umbrales Masas y Microcalcificiones

Descripcion Imagen NUmero més Umbral Sumay
Repetido Otsu Promedio
Masas
20587810_MLO_L_BiR3.dcm 1511 3068 2290 Mediana de todos los valores 1521
20588308_MLO_L_BiR3.dcm 1497 2995 2246 Mediana de mas repetidos 1497
20588680_MLO_L_BiR3.dcm 1253 2180 1717 Mediana de los Umbrales 2265
22580419 _MLO_L_BiR2,dcm 1482 2267 1875 Mediana de la suma y promedio 1877
22678694 _MLO_L_BiR3.dcm 1495 2263 1879 Mediana General 1768
22670620_CC_R_BiR2.dcm 1514 2464 1989 Promedio de todos los valores 1803
22580192_CC_R_BiR3.dcm 1470 2414 1942 Promedio de mas repetidos 1480
20587758_CC_L_BiR3_M.dcm 1497 2141 1819 Promedio de los Umbrales 2125
20588334_CC_L_BiR3_M.dcm 1527 727 1127 Promedio de la sumay promedio 1803
22580367_CC_L_BiR2.dcm 1557 729 1143 Promedio General 1803
Microcalcificaciones

20587544 _MG_R_CC_ANON,dcm 1369 722 1046 Mediana de todos los valores 1400

20587054 _MG_R_CC_ANON,dcm 1336 2709 2023 Mediana de més repetidas 1353
20587148 MG_R_CC_ANON,dcm 1140 2427 1784 Mediana de los Umbrales 2459
20587294_MG_R_CC_ANON,dcm 1150 2762 1956 Mediana de la sumay promedio 1897
20587836_MG_R_CC_ANON,dcm 1395 2578 1987 Mediana General 1431
20588458 MG_R_CC_ANON,dcm 1442 2235 1839 Promedio de todos los valores 1680

22427682_MG_R_CC_ANON,dcm 1232 704 968 Promedio de mas repetidos 1311
22579847_MG_R_CC_ANON,dcm 1218 682 950 Promedio de los Umbrales 2049
20587174_MG_L_CC_ANON,dcm 1420 2491 1956 Promedio de la suma y promedio 1680
20587466_MG_L_CC_ANON,dcm 1404 3181 2293 Promedio General 1680

Nota: Esta tabla contiene los umbrales dptimos.

Clahe se us6 para generar un contraste, considerando que la intensidad del pixel se transforma

asi a un valor dentro del rango de visualizacion que mejore la calidad de la imagen. Donde

solicita el ingreso de los siguientes pardmetros que se muestran en el Algoritmo 4. En la linea

3 se cambia el tamafio | a M x M generando un histograma de m x m, esto se multiplica por el

limite de clip obteniendo los pixeles para X,y. Con la utilizacion de Clahe para mejorar el

contraste de la imagen se igualan los pixeles de la imagen en base un umbral 6ptimo.
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Algoritmo 4
Clahe

Entrada: I < Imagen original;
Salida: Ic «— CLAHE imagen procesada;

| — (n) fichas; n) « Zi:’
Hn « histograma(n);

CL «Ncl x Navg;

Nxx Ny |

Navg «
g Ngray ’

Ngray — CL

Nx, Ny — X, V;

NCI «0.002

0: Recorte de Hn usando ClI;

NZcl
11:
Ngray

12: CLAHE(n) «Hn
13: Ic « CLAHE(n)

BN g w e

— Ncp pixeles — distribucion sobre los pixeles restantes;

Para la Figura 12

Imagen ClaheFigura 12 podemos apreciar el procesamiento realizado para los 4 tipos de
iméagenes al aplicar CH. Donde A es masas y Al es el resultado de A aplicado CH, B es
microcalcificaciones y B1 es B aplicado CH, C es masas con microcalcificacionesy Cl es C

aplicado CH, D es normal y D1 es D aplicado CH.

Figura 12

Imagen Clahe
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Nota: Imagen Clahe. Elaborado por: Los Autores.

2.1.3 Fase 3: Segmentacion

La fase de segmentacidn inicia con la deteccién de bordes para reducir la cantidad de datos que
se tiene que procesar en una imagen. Como vemos en el Algoritmo 5, se inicié con el paso del
resultado de la técnica Clahe donde se lee el archivo .txt que es la salida del algoritmo utilizado
para Clahe y almacenar en la variable Gp que es de tipo Uint16. También enviamos los datos
de ancho y largo (W,H), para inicializar la variable MR que va a tener el mismo tamario de la
matriz resultante de Clahe como se ve en la linea 2, vamos comparando los valores del umbral
si este es mayor o igual se tiene que considera una alta posibilidad que sea un posible borde
como se muestra en la linea 11, si son menores que el umbral los valores son suprimidos ver
linea 17,18. Al finalizar de recorrer la matriz GP se recibe una salida mediante la variable MR.
Este valor que devuelve se encuentra en un fichero llamado salidacanny.txt, posteriormente los
datos del .txt son almacenado en una variable de tipo Uint6 y esta variable sera la entrada para

el algoritmo de WH.
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Algoritmo 5
Canny

Entrada: Dataset( Gp, W,H,Gp1,Gp2)

Salida: MR

MR[W*H]

funcién NON-MAXIMUM SUPPRESSION(Gp)
si Gp = Gpl, Gp = GP2 entonces

Gp — edge

Gp — Suprimido

finalizar si

funcién final

10: funcion DOUBLE-THRESHOLD(Gp)

11: si Gp = HighThreshold entonces

12: Gp — StrongEdge

13: finalizar si

14: if LowThreshold < Gp < HighThreshold entonces
15: Gp — HeakEdge

16: finalizar si

17: si Gp < LowThreshold entonces

18: Gp — Suprimido

19: finalizar si

20: funcion final

21: funcion SUPRIMIR PUNTOS DE UMBRAL BAJO AISLADOS(Gp)
22: si Gp == LowThrcshold entonces

23: Gp — StrongEdge

24: MR[]<-GP

25: Caso contrario

26: Gp — suprimido

27: finalizar si

28: funcion final

29: retorna MR

Para la Figura 13 se puede apreciar el procesamiento realizado para los 4 tipos de imagenes al
aplicar CNY. Donde A es masas y Al es el resultado de A aplicado CNY, B es
microcalcificaciones y B1 es B aplicado CNY, C es masas con microcalcificacionesy Cles C

aplicado CNY, D es normal y D1 es D aplicado CNY.
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Figura 13

Imagen Canny

Nota: Imagen Canny aplicado el algoritmo. Elaborado por: Los Autores

Con resultado del algoritmo de Canny se asigna los valores a la matriz imageArray que es la
entrada para la funcion Watershed que es un puntero de tipo Uint16 para transformar a la matriz

imageArray en un puntero llamado Canny como se aprecia en el

Algoritmo 6. En este parte de cédigo se envia al puntero Ilamado Canny también el ancho y la
altura de imagen que se esta utilizando y va a regresar en la misma variable la imagen

detectando los segmentos de la imagen.
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Algoritmo 6

Watershed (La Serna Palomino & Garcia Hilares, 2011)

Entrada: Puntero de imagen canny

Salida: Puntero de salida

# define MASK -2 /* valor inicial del nivel del Umbral */

# define WSHED 0 /* valor de los pixeles que pertenecen a los watersheds */

# define INIT -1 /* valor inicial de im */

[* Estos pixeles son accesados directamente a través del arreglo ordenado */

im (p) MAsK;

if existe p” N (p) tal que im (p’) >0 or im (p’) = WSHED { im (p) 1; fifo_agregar (p);
Actual_dist 1; fifo_agregar (ficticio_pixel);

: repetir indefinidamente {p fifo_primero ();

. if p =ficticio_pixel {

. if fifo_vacio ()= true then BREAK;

. else { fifo_agregar (ficticio_pixel );

. actual_dist actual_dist + 1;

. p fifo_primero ();

. For every pixel p” N (p) {

: if im (p’) <actual _dist and (im (p’) >0 orimd 0 0

: (p’) = WSHED{/* i.e., p’ ya pertenece a un basin etiquetado o a el watersheds */
»ifim (p) >0 ¢

. if im (p) = MASK or im (p)

. -input: im, decimal image;

. -output: im , image of the labeled watersheds;

: 0=WsHeD then

: im (p) im (p’);

: else if im (p) im O (p’) * Inicializaciones:

. -Value INIT que es asignado a cada pixel de im :

. then

: im (p) WsHeD;

: pD,im(p) = INIT; else if im (p) = MASK then im (p)

. -etiqueta_actual 0;

. -actual_dist: integer variable

: 00WsHeD

. elseif im (p”) = MASK and im (p’) =0 {

: 0d-im : imagen temporal (trabajo ) de distancias inicializado a 0;
. im (p’) actual dist + 1; fifo_agregar (p’);

. Ordenar los pixeles de im

. de sus valores de gris.

. de acuerdo al incremento min max son designados como los valores de niveles /* chequear si huevo

minimo ha sido de gris mas bajo y mas alto respectivamente. descubierto */

. For every pixel p such that im(p) = h {

: For h hmin to hmax i

: Im (p) O; /* la distancia asociada h*/

. [* geodesic SKIZ de nivel h - 1 dentro del nivel con p is inicializado a 0 */
:ifim (p) = MASK {

. For every pixel p tal que im (p) = h { etiqueta_actual etiqueta_actual + 1;

. fifo_agregar (p); im

43



46: (p) etiqueta_acwhile fifo_vacio () = false {
47: p’ fifo_primero ();

48: For every pixel p” N (p’) {

49: if im (p”) = MASK {

50: fifo_agregar (p”’);

51: im (p”) etiqueta_actual ; }

Para la Figura 14 se representa el procesamiento realizado para los 4 tipos de iméagenes al aplicar
WH. Donde A es masas y Al es el resultado de A aplicado WH, B es microcalcificaciones y
Bl es B aplicado WH, C es masas con microcalcificaciones y C1 es C aplicado WH, D es

normal y D1 es D aplicado WH.

Figura 14

Imagen Watershed

Nota: Imagen Watershed aplicado el algoritmo. Elaborado por: Los Autores

Una vez finalizada la operacion se trata la imagen resultante para que se pueda apreciarla en un
formato txt o csv. De igual forma con la libreria DCMTK se puede visualizar como una imagen
tipo .bmp. La variable b contiene el resultado de la ejecucion final y estd en vector como

podemos ver en el Algoritmo 7.
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Algoritmo 7

Visualizar Imagen

Entrada: Entrada Imagen — g

Salida: Imagen bmp — b

If (g = null)

Caso contrario

g—(dicom.getdtaset)Uso libreria DCMTK
b « g.img

La Figura 15 muestra de izquierda a derecha el tratamiento de la imagen antes y después de
realizar la ejecucién. Como ejemplo tomamos una imagen de cada tipo en este caso A son
masas, B son microcalcificaciones, C son masas con microcalcificaciones y D son normales si
tomamos el primer rango a la izquierda tenemos A que es la original, Al es la imagen aplicada
HMF, A2 es la imagen aplicada CH, A3 es la imagen aplicada CNY y por ultimo A4 es la

imagen aplicada WH. Lo mismo aplica para cada tipo de imagen.

Figura 15

Resultados de masas

£

Nota: Tratamiento de im&genes. Elaborado por: Los Autores
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Se denota en la imagen el resultado de la ejecucion al aplicar las técnicas mencionadas y de

forma separada en las zonas de interés necesarias para el posterior analisis en SVM.

2.1.4 Fase 4: Clasificacion

“SVM comprende a un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza en muchos
problemas de clasificacion y regresion, incluidas aplicaciones médicas de procesamiento de
sefiales, procesamiento del lenguaje natural y reconocimiento de imagenes” (Calle & Chicaiza,
2020).

Para visualizar los resultados obtenidos al ejecutar el clasificador se realiza el analisis del
accuracy, en el cual se suman los TP con los que se cuenta en su totalidad. Donde se obtiene
como consecuencia la proporcion de probabilidades acertadas en la ejecucion de la aplicacion.
Para ello se dividid las imagenes con esta configuracion:

. Conjunto de imagenes dentro de SVM 70% train y 30% test

o Kernel SVM

o Configuracion del Kernel lineal

Para la Figura 16 se puede visualizar la matriz de confusion el resultado obtenido para imagenes

tratadas.

Figura 16

Masas micros con normales

True Class
[\
[

1 2 3
Predicted Class

Nota: Resultados de clasificacion. Elaborado por: Los Autores

46



CAPITULO 3

3.1 PLANTEAMIENTO DE LA MEJORA

Ante la problemética planteada se vio la necesidad de la implementacion de mejoras en el
rendimiento del programa presentado por (Fernandez, 2019), remplazando las librerias OpenCv
por lenguaje puro C/C++, ademas de la aplicacion de SVM para la clasificacion de las iméagenes

DICOM de esta manera se logra una optimizacion de recursos del programa.

Considerando los dispositivos mdviles (teléfonos inteligentes, tabletas, entre otros.) facilitan la
comunicacion, acceso a datos y compartir informacion para la poblacion en la Gltima década y
en el area meédica facilitar el intercambio de estudios para obtener segundas opiniones,
visualizacion de estudios e informes por parte de los médicos junto a la cama (European Society

of Radiology (ESR), 2018).

3.2 RESULTADOS
Del proceso realizado en las 4 fases mencionadas se presenta los resultados obtenidos, asi como

métricas para evaluar la eficiencia de las técnicas aplicadas.

3.2.1 Data set.

Para la ejecucion de la aplicacion se utilizd una data set de 211 imagenes mamografias en
formato DICOM que contiene ademas metadatos relacionados con el paciente. Esta dividida en
105 casos con vista craneocaudal (CC) y 106 casos de Medio lateral Oblicuo (MLO) pudiéndose
notar la presencia de lesiones como masas, calcificaciones, microcalcificaciones (MCs) y

mamas normales como se puede ver en la Tabla 7.
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Tabla 7

Data imagenes

Detalle Vista #lmg
L 5
cC

masas R 3
L 7

MLO
R 4
ce L 24
MCs R 30
MLO L 22
R 31
ce L 15
R 14
masas y MCs L 5
MLO R 14
L 9

CcC

normal R >
L 8

MLO
R 5

Nota: Esta tabla contiene un resumen de las imagenes de la data set para el proyecto.
Elaborado por: Los autores

3.2.2 Umbrales
Para la umbralizacion se aplicé Otsu a las imagenes y los valores promedio obtenidos de cada
grupo en el cual esta dividida la base de datos (masas, microcalcificaciones, etc.) se presentan

en la Tabla 8.

Tabla 8

Umbral promedio

. Umbrales obtenidos en OTSU
Detalle Tipo - : X
Vista Masas MicroCal MasasyMicro Normal
cc L 1105,75 2037,38 2037,38 1727
M R 21335 2053,13 2053,13 1891,75
asa
MLO L 1519 1885 2068,27 3038,8
R 733 1889,44 1859,5 2321,75

Nota: Esta tabla contiene Umbrales ptimos. Elaborado por: Los autores
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3.2.3 Regiones

De cada imagen se obtuvo regiones a través del algoritmo de Watershed para posteriormente

por medio de una clasificacion manual se dividi6 en regiones de interés(regl), con masas(regM),

con microcalcificaciones(regMcs) y tejidos propios de la mama(tpMa) ver Tabla 9.

Tabla 9

Regiones obtenidas

Detalle Vista #lmg #E)Rbfgr:? dnaess #regl #regM regMCs tpMa
ce L 5 39 7 7 0 32
masas R 3 43 13 13 0 30
MLO L 7 40 4 4 0 36
R 4 55 5 5 0 50
ce L 24 51 38 0 38 13
MCs R 30 66 58 0 58 8
L 22 66 49 0 49 17
MLO R 31 128 86 0 86 42
ce L 15 65 40 15 35 25
masas y R 14 73 54 14 40 19
MCs L 15 55 24 13 11 31
MLO R 14 80 29 14 15 51
L 9 15 7 0 0 8
normal cc R 5 20 9 0 0 11
MLO L 8 11 5 0 0 6
R 5 15 3 0 0 12

Nota: Esta tabla contiene las regiones obtenidas. Elaborado por: Los autores

3.2.4 Rendimiento de las técnicas.

Los resultados obtenidos son en base al calculo por ejecucion de cada imagen por separado, se

puede notar que los resultados varian dependiendo de la imagen en proporcién a su ancho y

largo, asi como a la cantidad de bit de la imagen. Por tal motivo, se realizado un analisis a nivel

de porcentaje total por bloque de ejecucion de varias imagenes. Ver Tabla 10.
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Tabla 10

Resultados
Detalle Lectura Imagen Hybrid Median Filter Clahe Canny Watershed
T (sg) | RAM (Kb) | CPU (%) | T (s9) | RAM (Kb) | CPU (%) | T (sg) | RAM (Kb) | CPU (%) | T (sg) | RAM (Kb) | CPU (%) | T (sg) | RAM (Kb) | CPU (sg)
cC 1,04 | 556051,00 13,82 2,24 | 556051,00 26,27 6,17 | 556051,00 31,27 6,20 | 579368,00 26,15 1,96 | 798851,00 18,72
Masa 1,39 | 315106,00 25,47 2,77 | 315106,00 35,41 8,08 | 315106,00 40,03 8,08 | 389810,00 28,46 2,29 | 673776,00 25,76
MLO 1,36 | 759779,20 12,93 2,57 | 759779,20 25,92 8,10 | 759779,20 30,90 6,86 | 801842,40 26,92 2,06 | 1033198,40 17,99
1,38 | 313978,00 20,40 2,80 | 313978,00 32,84 8,66 | 313978,00 38,05 7,82 | 388908,00 25,88 2,22 | 673684,00 18,00
cC 1,43 | 1936172,00 17,21 2,60 | 1936172,00 30,67 8,65 | 1936172,00 36,52 7,71 | 1986076,00 34,46 2,20 | 2229077,54 27,31
MCs 2,00 | 1083900,50 21,87 2,48 | 1083900,50 31,77 6,79 | 1083900,50 36,30 7,67 | 1121605,00 37,83 2,06 | 1348496,00 27,14
MLO 1,33 | 127151244 18,65 2,50 | 127151244 28,59 8,77 | 127151244 37,17 7,52 | 1308414,67 36,32 2,09 | 1534014,22 28,64
1,38 | 1282591,11 24,61 2,67 | 1282591,11 33,66 8,75 | 128259111 44,54 7,75 | 1321477,78 39,53 2,19 | 156175422 30,30
cc 1,43 | 1936172,00 17,21 2,60 | 1936172,00 30,67 8,65 | 1936172,00 36,52 7,71 | 1986076,00 34,46 2,20 | 2229077,54 27,31
Masas 2,00 | 1083900,50 21,87 2,48 | 1083900,50 31,77 6,79 | 1083900,50 36,30 7,67 | 1121605,00 37,83 2,06 | 1348496,00 27,14
y MCs MLO 1,39 | 2049239,64 18,88 2,86 | 2049239,64 30,48 10,70 | 2049239,64 36,69 8,62 | 209943491 34,71 2,33 | 2377379,64 26,32
1,86 | 1595312,40 20,31 2,85 | 1595312,40 34,37 8,79 | 159531240 35,42 8,56 | 1655515,60 34,86 2,34 | 1926213,60 29,38
cc 4,31 | 807576,00 12,75 2,57 | 807576,00 24,13 7,95 | 807576,00 29,53 7,45 | 855192,00 25,32 2,17 | 1112829,60 17,55
Normal 1,37 | 557235,00 17,83 2,46 | 557235,00 25,84 6,55 | 557235,00 31,34 6,93 | 609809,00 26,02 2,07 | 861250,00 16,66
MLO 1,47 | 869359,20 10,84 2,78 | 869359,20 25,70 9,83 | 869359,20 28,96 8,04 | 938428,80 25,90 2,25 | 1222186,40 18,29
1,39 | 619424,00 12,43 2,72 | 619424,00 26,09 8,02 | 619424,00 32,30 7,71 | 676517,00 25,13 2,20 | 960792,00 18,57

Nota: Esta tabla contiene los recursos que uso cada técnica. Elaborado por: Los autores
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3.2.5 Tiempo de ejecucién

Para el analisis de los resultados se decidié mostrar los tiempos de ejecucion de cada técnica,
como se puede apreciar en la Figura 17 en funcion del tipo de imagen en este caso se tiene
iméagenes de tipo Masas, Micros, MasasMicros y Normales.

Donde se nota que el tiempo de ejecucion mas alto se tiene en las imagenes que cuentan con
masas y micros obteniendo 2,8 segundos para la técnica de HMF, 1,5 segundos para Clahe, 9
segundos en Canny y 2,5 segundos en Watershed, mientras que las imagenes con menos
tiempos de ejecucion son las normales.

De igual manera se aprecia que entre todas las imagenes la técnica que mas tiempo de ejecucion

toma es la llamada Canny que cuenta con valores altos en todas las imagenes ejecutadas.

Figura 17

Tiempo de ejecucion

TIEMPO DE EJECUCION

25,709

18,140

TIEMPO (SEGUNDOS)
6,104
12,990
6,002
9,013
6,119
11,513

2,507
222

1,040
329
1,505

I1,007
LK
!
K

* 2
E ,‘2 n :‘
~ ~ o0 - g
-.- | -.- ™ [ .
MASAS MICROS MASASMICROS NORMAL
TECNICAS

B LECTURA WHMF BCH " CNY EWH ®ESVM

Nota: Rendimiento de técnicas. Elaborado por: Los Autores
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3.2.6 Promedio CPU
El consumo promedio de CPU se puede visualizar en la Figura 18 donde se obtiene que las
iméagenes tratadas con las diferentes técnicas las de mayor consumo son dos Watershed con

23,91% en su pico mas alto y Canny con 23,26%.

Se puede acotar que los dos picos mas altos de consumo se encuentran al tratar las iméagenes
que cuentan con microcalcificaciones donde los datos de consumo suben en todas las técnicas

en comparacion con las otras imagenes.

Figura 18
Promedio CPU
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HLECTURA EHMF ECH "“CNY EWH ESVM

Nota: Rendimiento de técnicas. Elaborado por: Los Autores

3.2.7 Memoria RAM
En la Figura 19 se puede visualizar el uso de memoria al momento de procesar las iméagenes y

coémo se aprecia tiene valores altos al usar representaciones de tipo MasasMicros con valores
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para las técnicas que llegan a los 6029,64 Mb. EI valor maximo para imagenes normales es

alcanzado en un 1145,85 Mb, donde se aprecia la diferencia en uso.

Figura 19
Memoria RAM
USO DE MEMORIA
I
Normal —
]
—
————————————— ]
o Micros
4] - |
‘c N
& —  ————————————————— ]
VIS A V08
e
1
Masas
]

o

1000000 2000000 3000000 4000000 5000000 6000000 7000000
Memoria en Kb

BSVM mWH ©CNY mCH mHMF mLECTURA

Nota: Rendimiento de técnicas. Elaborado por: Los Autores

3.2.8 Métricas

En la Figura 20 se puede visualizar que tomando como base los resultados obtenidos en el
trabajo de (Lbachir, 2017) donde los valores para un rango aceptable estan entre el 30dB y 92,8
dB como valor para la métrica de PSNR utilizando median filter para nuestro caso los valores
se encuentran entre 76,86 dB y 77,23 dB que son valores por encima de la media logrando una

mejora al aplicar esta técnica.



Figura 20

Valores para HMF
Metrica HMF
90,000
80,000 76,866 77,513 77,460 77,239
70,000
60,000
@ 50,000
© 40,000
30,000
20,000
10.000 8,884 7,619 7,707 8,111
oco0 NN I [ [
Masas Micros MasasMicros Normal
Imagenes
m MSE = PSNR

Nota: Métricas. Elaborado por: Los Autores

Mientras los valores para la métrica EME y EMME en la técnica Clahe se encuentran en valores
aceptables, mientras mas altos significa que la informacién de la imagen mejoro tendiendo a 1
es decir se logra un mejor contraste para los diferentes tipos de imagenes masas, micros,
masasmicros y normales como vemos en la Figura 21. Para AME y AMEE los valores altos
significa que las imagenes contienen un fondo no uniforme. Los valores bajos de resultados son

correctos ya que tienden a 0.
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Figura 21

Valores Clahe

Metrica CH
1,00 0,57 0,51 0,62 0,56 0,60 0,54 0,57 0,52
0,15 0,16 0,18 0,20
0,10
(7]
o
o 0,01
(T
>
0,000 0,000 0,0010
0,00 0,000
0,00 . l l .
Masa Micros Masas y Micros Normal
Imagenes

WEME = EMEE ®mAME =mAMEE

Nota: Métricas para la técnica Clahe. Elaborado por: Los Autores

En la Figura 22 se presenta los valores para los diferentes tipos de imégenes, donde se

mantienen en un rango de 39 dB a 41,5 dB que son aceptables respecto a los valores de la

métrica de PSNR.
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Figura 22

60,00
40,00
]
©
20,00

0,00

Valores PSNR Canny

41,14

6,87

Masas

Metrica CNY

7,62

Micros

MSE

40,58

PSNR

6,67

39,78

MasasMicros

Imagenes

Nota: Métricas para el algoritmo Canny. Elaborado por autores

7,11

41,30

Normal

En esta parte se presenta los resultados de las métricas obtenidos de las técnicas HMF, CNY y

CH divididas en todos los tipos de imagenes tratadas. Los valores obtenidos son altos y

similares ver Tabla 11. Por esto se nota una mejora del contraste ya que Clahe muestra un buen

desempefio.

Tabla 11

Resultados Finales

Detlle HMF CH CNY
MSE PSNR | EME | EMEE | AME | AMEE MSE PSNR

4155 | 80,213 | 0502 | 0433 | 0004 | 0,0002 3,68 80,67

e 13,584 75 0561 | 0516 | 0117 | 0,0006 138 74,93

Masa 6,672 | 78155 | 0,702 0,62 0,28 0,0014 437 79,92
MO Tiotzs | 7as13 | oss2 | oats | o217 | oot | 101 73,54

3215 | 82657 | 0705 | 0639 | 008L | 0,0004 2,99 81,58

e 7226 | 78291 | 0454 | 0405 | 0103 | 0,0005 348 80,91

Mes 9499 | 76,803 | 0,766 0,7 0,194 0,001 451 79,78
MO loses | 76486 | 0543 | o04ss | 0258 | 00013 9,48 76,56

3215 | 82657 | 0705 | 0639 | 008L | 0,0004 1,44 84,74

Masas y e 7226 | 78291 | 0454 | 0405 | 0103 | 0,0005 6,67 78,09
MCs 12648 | 76576 | 0762 | 0691 | 0298 | 0,015 9,86 76,39
MO Mot | 76012 | osat 0,44 0255 | 0,0012 5,48 78,94

Nota: Esta tabla contiene los resultados de las métricas para el proyecto. Elaborado por: Los

autores
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3.2.9 Resultados SVM

En SVM se trabajo con imagenes DICOM de mamas normales, con presencia solo de masas,
con presencia de solamente microcalcificaciones e imagenes con presencia de masas y
microcalcificaciones en la misma mama. De los resultados obtenidos en el procesamiento se
hiso una seleccion manual de las regiones con las mejores caracteristicas para el entrenamiento
y asi se les asigno etiquetas 1 masas,2 masas y micro calcificaciones y 3 microcalcificaciones.

Se dividieron segun la Tabla 12.
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Tabla 12

Data set Imagenes Dicom

# Regiones Regiones
Detalle Vista #Img Obteni #regl #regM regMCs tpMa Usadas en Train Test Etiqueta
enidas
SVM
L 5 39 7 7 0 32 7 2 5 1
CcC
R 3 43 13 13 0 30 13 4 9 1
masas
L 7 40 4 4 0 36 4 1 3 1
MLO
R 4 55 5 5 0 50 5 2 4 1
L 24 51 38 0 38 13 19 6 13 2
cC
R 30 66 58 0 58 8 18 5 13 2
MCs
L 22 66 49 0 49 17 19 6 13 2
MLO
R 31 128 86 0 86 42 19 6 13 2
L 15 65 40 15 35 25 19 6 13 3
CcC
R 14 73 54 14 40 19 18 5 13 3
masas y MCs
L 15 55 24 13 11 31 19 6 13 3
MLO
R 14 80 29 14 15 51 19 6 13 3

Nota: Esta tabla contiene el data set de SVM para el proyecto. Elaborado por: Los autores
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Obteniendo de acuerdo a la clasificacion en SVM de las imagenes los resultados que se
presentan en la Figura 23, en la cual se detallan la informacion de la ejecucion con datos
relevantes como Accuracy, Error, Sensitivity y Sensitivity que puedan servir para el andlisis de

resultados.

Figura 23
Resultados de SVM

Resultados SVM
1,2
1 0,9689 0,9992
0,8243 0,8378 0,8768
0,8 0,7536 0,7536
0,6486
4 0,625
© 06
(L
>
0,4
0,2464
0,1757
0,2 0,1622 .
N | =
Masas Micros MasasMicros

M Accuracy (%) ™ Error (%) ™ Sensitivity Specificity

Nota: Resultados al aplicar SVM. Elaborado por: Los Autores.

Donde se puede notar que los datos obtenidos al clasificar con SVM las imagenes, donde se
genera un mayor porcentaje de Accuracy es en las imagenes de tipo microcalcificaciones con

un 83,78 % asi como un error de 0,1622 %.

Mientras que las imagenes mas complejas como son las que contiene los dos tipos masas y
microcalcificaciones nuestro Accuracy baja a 75,36 % dando como resultado un error de 0,2464

%.
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CONCLUSIONES

En base a los resultados que se obtuvieron mediante las métricas PSNR se consiguio un
valor medio de 77 db (decibeles), el cual se considera optimo segun el articulo (Ilhame,
Rachida, Imane, & Saadia, 2017), en el clasificador la exactitud promedio de las
iméagenes utilizadas fue de 0,81 un porcentaje de error general de 0,195 sensibilidad de
0,80 y una especificidad promedio de 0.82, considerando que la exactitud, sensibilidad,
especificidad son mejores cuanto mas préximos a uno son.

En los resultados obtenidos en la métricas de procesamiento del dispositivo se puedo
apreciar un desempefio promedio de 14,86% del recurso, siendo la Técnica de Canny ,
la que posee los valores mas elevados en el uso de recursos computacionales al presentar
un 21% de uso del procesador, para el uso de memoria del dispositivo en la ejecucion
el uso promedio de las técnicas fue de 3477,44 Megabytes(MB), siendo Watershed la
técnica con mayor uso de recursos Memoria con 3709,97 Megabytes y Hybrid Median
Filter y Clahe las técnicas con menor uso de recurso de Memoria con 3375,26 MB.
Para la mejora del tratamiento se utilizo HMF para eliminacion de Ruido para
posteriormente aplicar Clahe, la cual mejora el contraste de la imagen y asi
posteriormente con la obtencion de un umbral éptimo de la imagen y enviar la imagen
resultante de los procesos anteriores a la técnica de Canny la cual permite la deteccién
de bordes y watershed para la realizacion de una correcta segmentacion de la Imagen de
mama para obtener las regiones de interés mejorando asi la inicial al aplicar técnicas de

preprocesamiento.
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RECOMENDACIONES

Para futuros desarrollos de aplicaciones médicas se lograria una mejor obtencion de
resultados si se cuenta con la asesoria de un profesional de la salud que tenga
conocimientos sobre el tema de la aplicacion, en este caso de cancer de mama. Debido
a que si bien los desarrolladores pueden adquirir conocimiento sobre el trabajo médico
que estan realizando no se compara con la experticia de un profesional al momento de
reconocimiento de masay microcalcificaciones en la base de datos con las que se trabaja
y asi poder lograr resultados mas eficientes.

La clasificacion de imagenes es un proceso el cual consume gran cantidad de recursos
computacionales, por lo que se puede considerar la posibilidad del desarrollo del
clasificador en un servidor con los recursos suficientes para esta tarea. De esta manera
la aplicacion que se esta desarrollando solamente consuma los servicios que esta ofrece
y asi disminuir ain mas los tiempos de respuesta de la aplicacion que se esta

desarrollando.
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GLOSARIO DE TERMINOS

CR.- Clasificar Regiones

HMF. — Hybrid Median Filter

CH. - Clahe

OT.-Otsu

WH. — Watershed

CNY. - Canny

CPU. - Unidad central de procesamiento
DICOM. - Digital Imaging and Communications in Medicine
IM. - Imégenes Mamogréaficas

IMD. - Iméagenes Médicas DICOM

GPU. - Unidad de procesamiento de graficos
OPS. - Organizacién Panamericana de la Salud
OMS. - Organizacion Mundial de la Salud
SVM. — Suport vector machine

SVH. - Sistema visual humano
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Anexo A

Instalacion de dependencias

Para el desarrollo de la aplicacion se debe instalar las siguientes dependencias, como Cmake,
que corresponde a una herramienta multiplataforma de generacion o automatizacion de cédigo.
Esta es una suite separada y de mas alto nivel que el sistema make comun de Unix, siendo
similar a las autotools. Mediante el uso del terminal se instala la version 3, la cual es compatible

para las librerias Dcmtk usando el comando yum install cmake3.

Para la configuracion del entorno se usa el siguiente comando que permite la instalacion de

todas sus librerias y dependencias.

yum install java-1.8.0-openjdk-devel GCC

Para obtener la libreria Java JDK, la coleccion de compiladores GNU incluye interfaces para
C, C ++, Objective-C, Fortran, Ada, Go y D, asi como bibliotecas para estos lenguajes (libstdc
++, ...). GCC se escribi¢ originalmente como el compilador del sistema operativo GNU. El
sistema GNU fue desarrollado para ser un software 100% libre, gratuito en el sentido de que

respeta la libertad del usuario. yum -y install gcc.

Las librerias requeridas para el funcionamiento son:

° SDK
° NDK

o OPENSSL

Una vez instalado todas estas dependencias se dirige al entorno de desarrollo Qt para poder
hacer el llamado y el posterior uso de las mismas. Para lo cual, se direcciona a Tools Optiones
Devices que se encuentren correctamente instaladas. Posterior se debe hacer el llamado desde

la ventana a donde se encuentren alojadas las dependencias.
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Configuracion de dispositivo virtual

Se crea un dispositivo virtual para comprobar que todo se ha instalado correctamente para lo
que se procede a ir al menu del programa Qt Tools/options/devices/Android y seleccionando
create new AVD vy las caracteristicas que va a tener el dispositivo virtual. Una vez elegido lo
parametros de preferencia se acepta y el procesamiento aparecera en la seccion de AVD
Manger. Se ejecuta un aplicativo de prueba para ver su funcionamiento basico, de esta manera
se deba arrogar el siguiente resultado, el cual dependera de las caracteristicas que se han

sefialado anteriormente.

Anexo B

Libreria Dcmtk

Para la instalacion se ejecut6 los siguientes comandos a traves del ingreso por terminal a la
direccion donde se extrajo el tar.gz:

mkdir decmtk-3.6.6-build

cd demtk-3.6.6-build

cmake ../dcmtk-3.6.6

make -j8

make DESTDIR=../dcmtk-3.6.6-install instal

Se utiliza para la lectura de las imagenes ya que son imagenes con ese estandar DICOM vy esta
desarrollado en cédigo C++. Para ello, se debe configurar el archivo cmakelists.txt del proyecto
gt para el uso de las libreras. Este archivo CmakeL.ists.txt contiene un conjunto de directivas e
instrucciones que describen los archivos fuente y los destinos del proyecto (ejecutable,
biblioteca 0 ambos).

find_package(DCMTK REQUIRED)

include_directories(${DCMTK_INCLUDE_DIRS})

target_link_libraries(Pruebal ${DCMTK_LIBRARIES})
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