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Resumen

Para diagnosticar un cincer se realizan, entre otras pruebas, tests de imagen,
como pueden ser una radiografias, ecografias o resonancias magnéticas. Mediante
estos tests pueden detectarse zonas con alta sospecha tumoral, cuyo diagnéstico
debe confirmase finalmente mediante la realizacion de una biopsia. Este tipo de
imdgenes, sin embargo, no son féciles de interpretar, lo que provoca que el profe-
sional encargado de analizarlas, a pesar de su experiencia, no sea capaz de detectar
en ellas un porcentaje importante de tumores (falsos negativos).

Una posibilidad para mejorar el diagndstico y disminuir el nimero de falsos
negativos consiste en utilizar sistemas de diagndstico asistido por ordenador o
computer-aided diagnosis (CAD). Un sistema de CAD analiza la imagen médi-
cay trata de detectar zonas sospechosas de contener alguna anomalia. Estas zonas
son marcadas sobre la propia imagen con un doble objetivo: llamar la atencién del
profesional hacia la zona sospechosa y aportar una hipdtesis plausible respecto al
diagnéstico.

En esta tesis se presentan y evalian diversas técnicas de visién por computa-
dor y reconocimiento de formas orientadas a la deteccién de tumores en imagenes
médicas, con el objetivo de disefiar sistemas de CAD que permitan un mejor diag-
néstico. El trabajo se ha centrado en el diagndstico de cancer de prostata a partir de
imdgenes de ecografia, y en el diagndstico de cdncer de mama a partir de imédgenes
de radiografia. Se han evaluado diversos métodos de extraccion de caracteristicas
basados en valores de intensidad, texturas o gradiente. En la etapa de clasificacién
se ha utilizado un clasificador no paramétrico basado en distancias (k-vecinos mas
cercanos) y otro paramétrico basado en modelos de Markov. Ademads se han eva-
luado las Maquinas de Vectores Soporte (SVM) y un clasificador de Boosting. A lo
largo del trabajo se evidencian las distintas problematicas que surgen en este tipo
de tareas y se proponen soluciones a cada una de ellas.

El diagnédstico de cancer de prostata asistido por ordenador es una tarea ex-
tremadamente complicada y que ha sido muy poco estudiada. A pesar de las di-
ficultades, se han obtenido resultados que, aunque modestos, demuestran que es
posible encontrar caracteristicas en la imagen que discriminen entre tejido sano y
canceroso. El caso del CAD de cidncer de mama ha sido investigado con mayor
profundidad, y asi lo demuestra el importante nimero de trabajos que han sido
publicados al respecto. Los resultados obtenidos en este trabajo han sido promete-
dores, e igualan o superan a otros resultados publicados con anterioridad.
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Resum

Per tal de diagnosticar un cancer es realitzen, entre altres proves, tests d’imatge
com ara radiografies, ecografies o ressonancies magnetiques. Per mitja d’aquests
tests poden detectar-se zones amb alta sospita tumoral, diagnostic que ha de ser
confirmat finalment mitjancant la realitzacié d’una biopsia. Aquest tipus d’imatges,
pero, no sén facils d’interpretar, la qual cosa provoca que el professional encarre-
gat d’analitzar-les, malgrat la seua experiéncia, no siga capa¢ de detectar-hi un
percentatge important de tumors (falsos negatius).

Una possibilitat per a millorar el diagnostic i disminuir el nombre de falsos ne-
gatius consisteix a utilitzar sistemes de diagnosi assistida per ordinador o computer-
aided diagnosis (CAD). Un sistema de CAD analitza la imatge medica i tracta de
detectar zones sospitoses de contenir alguna anomalia. Aquestes zones sén marca-
des sobre la imatge mateix amb un doble objectiu: cridar I’atencié del professional
cap a la zona sospitosa i aportar una hipotesi plausible quant al diagnostic.

En aquesta tesi es presenten i avaluen diverses técniques de visié per compu-
tador i de reconeixement de formes orientades a la deteccié de tumors en imatges
mediques, amb I’objectiu de dissenyar sistemes de CAD que permeten un diagnos-
tic més ajustat. El treball s’ha centrat en el diagnostic de cancer de prostata a partir
d’imatges d’ecografia, i en el diagnostic de cancer de mama a partir d’imatges de
radiografia. S’han avaluat diversos metodes d’extraccid de caracteristiques basats
en valors d’intensitat, de textures o de gradient. En 1’etapa de classificaci6é s’ha
utilitzat un classificador no parametric basat en distancies (k-veins més proxims)
i un altre de parametric basat en models de Markov. A més a més, s’han avaluat
les Maquines de Vectors Suport (SVM) i un classificador de Boosting. Al llarg del
treball s’evidencien les distintes problematiques que sorgeixen en aquest tipus de
tasques i es proposen solucions per a cadascuna d’elles.

El diagnostic de cancer de prostata assistit per ordinador €s una tasca extrema-
dament complicada i molt poc estudiada. A pesar de les dificultats, s’han obtingut
resultats que, tot i ser modestos, demostren que és possible trobar caracteristiques
en la imatge que discriminen entre teixit sa i cancerds. El cas del CAD de cancer
de mama ha sigut investigat amb major profunditat, i aixi ho demostra I’important
nombre de treballs que han sigut publicats en aquest camp. Els resultats obtinguts
en aquest treball han sigut prometedors, i igualen o superen d’altres resultats pu-
blicats abans.
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Abstract

In order to diagnose a cancer, medical imaging techniques like radiography, ul-
trasound or magnetic resonance are commonly used. By means of these techniques
is possible to detect regions with high risk of containing cancer cells, whose diag-
nostic must be confirmed by getting a cell sample (biopsy). However, these kind of
images are not easy to interpret, which causes that, sometimes, the physician is not
able to detect the presence of a cancer (false negative), even when he or her has a
large experience.

One possible way of improving the diagnosis and reducing the number of false
negatives is to use computer-aided diagnosis (CAD). A CAD system analyses the
medical image and tries to detect suspicious regions. These regions are highlighted
in order to draw the attention of a human expert and to provide a second read of
the image.

In this thesis, different methods of computer vision and pattern recognition ai-
med at cancer detection from medical images are presented and tested. The goal is
to implement a CAD system that can help to improve the diagnosis. The study is
focused on prostate cancer diagnosis from ultrasound images and on breast cancer
diagnosis from mammographies. Different extraction features methods based on
intensity values, textures and gradient have been tested. A non-parametric classifier
based on distances (k-nearest neighbors) and a parametric classifier based on Mar-
kov Models have been used. Also, Support Vector Machines (SVM) and a Boosting
classifier have been tested. The different difficulties that arise in computer-aided
diagnosis are explained and solutions for each one are proposed.

Prostate computer-aided diagnosis is an extremely difficult task and with very
few studies have been published in this area. In spite of the difficulties, promising
results indicating that valid information for the diagnosis is present in the image
have been obtained. On the other hand, breast computer-aided diagnosis has been
researched in depth and many studies related to this topic have been published. The
results obtained in this thesis have been encouraging, and are similar, or better in
some cases, than other previously published.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El trabajo que se presenta en esta memoria es el resultado de varios afios de
investigacién. La linea de trabajo que se ha seguido surge cuando, tras haber es-
tado trabajando en algunos proyectos de visiéon por computador y reconocimiento
de formas, se nos plantea el reto de abordar un problema de deteccién de céncer
de préstata a partir de imagenes de ecografia. El objetivo dltimo era implemen-
tar un sistema de diagndstico asistido por ordenador que ayudara al urélogo en la
localizacion de tumores a partir de la imagen de ecografia. La tarea se adivinaba
ciertamente dificil debido, principalmente, a que debiamos implementar un siste-
ma que pudiera detectar tejido canceroso cuando, en la mayoria de los casos, ni
siquiera un urélogo con varios afios de experiencia, era capaz de encontrar tales
patrones en la imagen ecogréfica. El interés, sin embargo, era alto, debido a que
una pequefia mejora en la precision diagnéstica podia suponer un enorme benefi-
cio para los pacientes que presentan este tipo de tumores. Pronto nos dimos cuenta
de los escasos trabajos de investigacion que se habian realizado en este campo y
de lo poco que se habia conseguido avanzar en el diagndstico de cdncer de prdstata
asistido por ordenador, a pesar del indudable interés que presenta la tarea.

Para abordar el proyecto se cred un equipo de trabajo interdisciplinar, en el que,
junto con investigadores de los grupos de Visién por Computador y de Reconoci-
miento de Formas y Tecnologias de la Percepcidn, de la Universidad Politécnica de
Valencia, participaron activamente doctores del servicio de urologia del hospital La
Fe de Valencia. Puesto que no existia ninguna base de datos publica de imédgenes
de ecografia de préstata con la que trabajar, la primera tarea consistié en la adquisi-
cién de la misma. Durante un afio se grabaron las ecografias de prostata realizadas
a los pacientes que acudian al hospital La Fe, con lo que se lograron registrar mas
de 1.500 ecograffas. Esta tarea supuso un arduo trabajo de puesta a punto de los
equipos de adquisicién y grabacioén, etiquetado, revision y organizacion de las ima-
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genes.

A la dificultad intrinseca de la tarea, se aiadieron nuevas complicaciones en
el etiquetado del corpus, causadas por un alto grado de incertidumbre respecto a
la presencia o no de células cancerosas en algunas partes del tejido analizado. A
pesar de las complicaciones, se obtuvieron resultados modestos pero prometedores.
Las tasas de clasificacién conseguidas, aunque lejos de alcanzar porcentajes que
permitieran asegurar un diagndstico preciso, demostraron que era posible obtener
caracteristicas de la imagen que mantuvieran cierta correlaciéon con la presencia
o no de células cancerosas en el tejido analizado, lo cual era algo que un experto
humano podia hacer con dificultad.

Lejos de desalentarnos por los resultados obtenidos y convencidos de que las
técnicas empleadas habian sido las adecuadas, decidimos abordar otra tarea similar
aplicando esas mismas técnicas. Es asi como se abrid la linea de investigacion del
diagnéstico de cancer de mama a partir de imagenes de radiografia. Uno de los
motivos de querer abordar esta tarea era el de tratar de confirmar la hipétesis de que,
lo limitado de los resultados obtenidos en la tarea anterior, se debian principalmente
a la dificultad de la misma y no a la metodologia empleada. Para poder confirmar
este extremo se tuvo cuidado de trabajar con imagenes obtenidas de bases de datos
publicas con las que se hubiera publicado algiin trabajo, y asi poder contrastar
nuestros resultados.

El problema del diagnéstico de cdncer de mama no entrafia las grandes dificul-
tades que tiene el diagndstico de cancer de prostata. Por un lado las imédgenes de
mamografia obtenidas mediante rayos X ofrecen una nitidez mucho mayor de lo
que se consigue mediante ultrasonidos. Por otro lado, los patrones de un tumor de
mama que aparecen en una mamografia son mas conocidos que los de un tumor
de prostata observados en una ecografia. A pesar de ello, entre un 10 % y un 25 %
de los tumores incipientes pasan inadvertidos a los ojos del radidlogo responsable
de analizar la imagen. Ello confirma que el anélisis de este tipo de imdgenes tam-
bién entrafia ciertas dificultades y pone de manifiesto la necesidad de investigar en
nuevas técnicas que ayuden a realizar un diagndstico mas preciso.

1.2. Objetivos generales

El objetivo ultimo de un sistema de CAD es servir de ayuda al experto humano
para mejorar su rendimiento diagndstico. En la Figura 1.1 se muestra de manera
muy simplificada esta idea. Habitualmente, el experto humano trata de elaborar un
diagndstico a partir, entre otros tests, de una imagen médica que, dependiendo de
las circunstancias, puede ser una radiografia, ecografia, resonancia magnética nu-
clear (RMN) o tomografia axial computerizada (TAC), por citar algunos ejemplos.
Este tipo de imdgenes, sin embargo, no son ficiles de interpretar. Aspectos como
la escasa calidad de la imagen, ocultacién de objetos, lesiones de reducido tamaiio,
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la falta de concentracion o la subjetividad en la interpretacién, provoca que el ex-
perto humano encargado de analizar la imagen no sea capaz de detectar en ellas un
porcentaje importante de anomalias.

Un modo habitual de evaluar la precisiéon diagnéstica consiste en medir los
valores de sensibilidad y especificidad (Seccién 4.8). La sensibilidad indica la ca-
pacidad que se posee para detectar la enfermedad, mientras que la especificidad
mide la capacidad de detectar correctamente la ausencia de enfermedad. Normal-
mente la mejora de uno de estos dos pardmetros lleva parejo el empeoramiento del
otro (es facil conseguir un aumento en la sensibilidad diagnosticando la enferme-
dad ante el mds minimo indicio de que esta pueda existir, sin embargo ello provoca
que baje la especificidad).

Diagnéstico 1
] (S1,E1)
o]
Imagen Experto (S2,E2) > (SLE1) ?
médica humano
H——L Diagnéstico 2
(S2,E2)
Sistema Imagen médica
de CAD "1 modificada

Figura 1.1: Diagnéstico con y sin la ayuda de un sistema de CAD. El objetivo final
de un sistema de CAD es mejorar el rendimiento diagndstico del experto humano
encargado de interpretar la imagen médica, lo cual puede medirse mediante los
valores de sensibilidad (S) y especificidad (£) conseguidos.

Cuando se cuenta con la ayuda de un sistema de diagndstico asistido por orde-
nador (CAD), la imagen médica original es transformada en una segunda imagen
en la que, mediante algin tipo de marcado, se resaltan las zonas sospechosas de
contener alguna anomalia. Si el experto humano trabaja con esta imagen modifica-
da, posiblemente elabore un diagndstico distinto del que haria con la imagen ori-
ginal, y por tanto los valores de sensibilidad y especificidad en este caso (52, £2),
serdn distintos a los que se lograrian sin el uso del sistema de CAD (51, E1). L6-
gicamente, el sistema de CAD sera de utilidad cuando los valores (52, F2) sean
mayores que (S1, £'1) o, mds concretamente, cuando para valores iguales de uno
de los parametros (S o F) el otro aumenta al utilizar el sistema de CAD.

El diagnéstico de una enfermedad no deja de ser un proceso de clasificacion.
Haciendo un abuso de las comparaciones, podria decirse que el uso de un sistema
de CAD es equivalente al concepto ampliamente utilizado en la teorfa de la deci-
sion de clasificadores combinados. En este caso, el conocimiento aportado por el
sistema de CAD se combina de algtin modo con el propio conocimiento del experto
humano para elaborar un diagnéstico final. La utilidad del sistema de CAD depen-
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derd, en gran medida, de la capacidad que tenga éste de encontrar caracteristicas
en la imagen relacionadas con la enfermedad (o con la ausencia de la misma) que
el experto humano no sea capaz de detectar con cierta facilidad.

Actualmente, atendiendo a los trabajos mads recientes publicados en materia
de CAD, el objetivo final de conseguir aumentar la precision diagndstica puede
resultar ambicioso en algunas tareas. En el caso del CAD de céancer de préstata
no existe hoy en dia ningin sistema en explotacién de ayuda al diagndstico, y
ni siquiera se ha podido llegar a elaborar un prototipo con el que se demuestre
claramente una mejora del rendimiento diagndstico. En el caso del CAD de mama
son muy pocos los sistemas actualmente en explotacién y, a fecha de hoy, s6lo con
de uno de ellos se ha podido demostrar una mejora en el diagnéstico [Bird 05]. A
pesar de ello, los esfuerzos de investigacion en esta linea siguen siendo intensos,
bajo el convencimiento de que el desarrollo de nuevos algoritmos y los avances
en el campo de la computacién, conducirdn al desarrollo de sistemas con mayor
capacidad diagnéstica. Por otro lado, los sistemas de CAD también son ttiles como
sistemas de autoevaluacién y reciclaje o como herramienta de aprendizaje para
médicos residentes en periodo de formacién.

Para poder alcanzar el objetivo final de mejora de la precisién diagndstica,
deben marcarse unos hitos parciales que conduzcan a este fin. Hasta ahora se ha
presentado el sistema de CAD como una “caja negra” que procesa cierta informa-
cioén de entrada, generalmente una imagen médica, y la transforma de algiin modo
para llamar la atencién del experto humano hacia zonas sospechosas. En la Figu-
ra 1.2 se puede ver con mas detalle las etapas principales que involucra el analisis
y transformacidén de la imagen y que coinciden, en gran medida, con las etapas de
cualquier sistema de reconocimiento de formas. Cada una de estas etapas juega un
papel importante en el resultado final. Especialmente, la estrategia utilizada para
la obtencion de caracteristicas influye de manera notable en el resultado final. Para
acercarse al objetivo final de todo sistema de CAD es, por tanto, objetivo interme-
dio mejorar en la medida de los posible cada una de las etapas involucradas en el
proceso.

i Imagen
Imagen Sistema 1ag Experto o
médgica - de CAD médica P Diagnéstico ——»
modificada humano
Obtencion

Preproceso caracteristicas Clasificacién Postproceso ——»

Figura 1.2: Etapas principales de un sistema de CAD.



1. Introduccion

1.3. Estructura de la tesis

El trabajo presentado en esta memoria se ha estructurado en 7 capitulos, in-
cluido éste. El contenido de los 6 capitulos restantes se resume en el siguiente

esquema:

Capitulo 2

Capitulo 3

Introduccién a
conceptos de RF

Introduccién a
conceptos de CAD.
Estado del arte

Y

Y

Capitulo 4
Metodologia
Capitulo 5 Capitulo 6
Experimentos Experimentos
y resultados y resultados
CAD prostata CAD mama
A 4
Capitulo 7

Conclusiones

= En el Capitulo 2 se da una introduccién general a conceptos importantes
de reconocimiento de formas, los cuales sirven de base para presentar, en el
Capitulo 4, las técnicas empleadas en este trabajo.

= El Capitulo 3 comienza con una introduccién al concepto de diagnéstico
asistido por ordenador (CAD), para mas adelante centrarse en las dos lineas
de CAD estudiadas en esta tesis: ayuda al diagndstico de cdncer de préstata
y ayuda al diagnéstico de cancer de mama. En ambos casos se presentan los
métodos utilizados actualmente en el diagndstico de este tipo de tumores y
las limitaciones de los mismos. Finalmente se explica como un sistema de
CAD puede mejorar el diagndstico en estos casos y se presenta el estado del
arte en CAD, tanto de préstata como de mama, mediante un resumen de los
trabajos publicados m4s relevantes.

= En el Capitulo 4 se exponen las técnicas empleadas para implementar los
sistemas de ayuda al diagndstico de prostata y de mama presentados en es-
ta tesis. Concretamente se explican las distintas aproximaciones empleadas
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para la extraccion de caracteristicas, el andlisis de componentes principales
(PCA), el problema de multiescalado, la clasificacién mediante k-vecinos
mads cercanos (k-NN) con busqueda rapida aproximada y mediante mode-
los ocultos de Markov (HMM), asi como el andlisis de resultados mediante
curvas ROC y free-ROC (FROC).

En el Capitulo 5 se presenta el sistema de ayuda al diagnéstico de cancer
de préstata propuesto. Se explica el proceso de adquisicion y etiquetado del
corpus, se detallan los experimentos realizados y se exponen los resultados
obtenidos. Finalmente se ofrecen las conclusiones.

En el Capitulo 6, con una estructura muy similar al capitulo anterior, se
presenta el sistema de ayuda al diagndstico de cdncer de mama propuesto.
Se explican las diversas baterias de experimentos realizados, se exponen los
resultados obtenidos y se comparan con otros resultados previamente publi-
cados. Finalmente se exponen las conclusiones.

Finalmente, en el Capitulo 7 se recogen las conclusiones finales de todo el
trabajo realizado y se exponen las lineas de trabajo que quedan abiertas a
futuras investigaciones.

Adicionalmente, se han incluido dos apéndices en los que, respectivamente,
se detallan las ecuaciones empleadas en el cdlculo de descriptores de textura
a partir de matrices de coocurrencia y se muestran imagenes de ejemplo de
los corpora utilizados en este trabajo.



Capitulo 2

Conceptos de reconocimiento de
formas

En este capitulo se hace un repaso de conceptos bdsicos de reconocimiento de
formas (RF), haciendo mayor hincapié en los aspectos mds directamente relacio-
nadas con el trabajo realizado. Se presentan las dos aproximaciones generales en
las que se pueden agrupar las distintas técnicas empleadas en reconocimiento de
formas: la aproximacion estadistica o geométrica, y la aproximacidén sintéctica o
estructural. Se aborda la regla de Bayes y se introducen dos clasificadores de dis-
tinta naturaleza que seran utilizados en este trabajo. Uno de ellos no paramétrico y
basado en distancias, y otro paramétrico basado en modelos de Markov.

2.1. Introduccion al reconocimiento de formas

Las aproximaciones generales al reconocimiento de formas se pueden clasi-
ficar desde dos enfoques distintos: aproximacion deductiva versus aproximacién
inductiva y aproximacion estructural o sintdctica versus aproximacidén geométrica
o estadistica.

Aproximacion deductiva. La aproximacion deductiva intenta abordar racio-
nalmente el problema planteado, esto es, comprender su naturaleza y buscar la
forma de resolverlo a partir de unas ideas l6gicas que lo justifiquen, o bien in-
tentar comprender la sistematica usada por los humanos en el reconocimiento de
formas (imagen y sonido principalmente) para poder aplicarla al reconocimiento
automatico. Puesto que se basa en mecanismos de deduccién bien establecidos, el
conocimiento deductivo puede codificarse mediante la 16gica matematica.

Aproximacion inductiva. La aproximacién inductiva se aplica en aquellos
problemas en los que no se encuentra una explicacion satisfactoria sobre los pasos

7
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0 mecanismos que conducen a la resolucién de los mismos. Tipicamente se trata
de problemas en los que el ser humano es capaz de reconocer ciertas formas, aun-
que desconoce cémo lo hace. Esta metodologia requiere del uso de un conjunto
de aprendizaje, compuesto de una muestra de observaciones de objetos o prototi-
pos, que son utilizados para crear un modelo. El clasificador usara este modelo en
una etapa posterior para identificar (clasificar) objetos no vistos durante la etapa de
aprendizaje. La aproximacion inductiva lleva asociada implicitamente el concep-
to de aprendizaje. Dicho aprendizaje puede ser supervisado o no supervisado. El
aprendizaje no supervisado se aplica en aquellos problemas en los que no hay cla-
ses definidas a priori, bien porque no es posible definirlas, bien porque no se saben
etiquetar los prototipos del conjunto de entrenamiento. En estos casos, el algorit-
mo de entrenamiento del clasificador agrupara los prototipos en un determinado
nimero de clases o categorias basdndose en las caracteristicas de los mismos. En
el aprendizaje supervisado, en cambio, se parte de un conjunto de entrenamiento
etiquetado con c clases predeterminadas; el clasificador, una vez entrenado y ante
una observacion de test no vista previamente, le asignara una de entre las c clases.
En el presente trabajo se ha empleado el aprendizaje supervisado.

El segundo enfoque agrupa las distintas metodologias en dos aproximaciones:
la estructural o sintactica y la geométrica o estadistica. Cada una de ellas pre-
senta sus ventajas e inconvenientes. En las siguientes secciones se abordan ambas
aproximaciones.

2.1.1. Aproximacion estadistica

La aproximacion estadistica, también llamada geométrica, se basa en una teoria
clasica y robusta como es la teoria de la decisién. Un objeto se representa en forma
de d caracteristicas o medidas y se trata como un punto en un espacio vectorial
d-dimensional. El significado de las caracteristicas viene dado, consecuentemente,
por la posicion de los vectores (puntos) en el espacio. El objetivo es escoger aque-
llas caracteristicas que permiten distribuir los vectores de manera que las distintas
clases o categorias ocupen regiones lo mas compactas y disjuntas posible. La efec-
tividad del espacio de representaciéon es mayor cuanto mds clara sea la separacién
entre las clases. De este modo, dado un conjunto de patrones de entrenamiento de
cada clase, el objetivo es establecer unas fronteras de decision en el espacio de ca-
racteristicas que permitan separar los patrones pertenecientes a las distintas clases.
Los métodos estadisticos estdn basados en la teoria de la decision estadistica, segin
la cual, las fronteras de decision son determinadas por las distribuciones de proba-
bilidad de los patrones que pertenecen a cada clase. Dichas distribuciones pueden
ser estimadas a partir de metodologias ampliamente conocidas [Devr 96, Duda 73].

Este enfoque es adecuado para resolver problemas en los que los datos puedan
representarse de forma numérica sencilla y, mds especificamente, si su representa-
cién en un espacio vectorial resulta natural. Basicamente, la aplicacién de técnicas
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estadisticas consiste en determinar la clasificacién de un objeto en una determinada
clase o regidén en funcién de su posicién en el espacio.

Dado que la aproximacioén estadistica ha sido la utilizada en el presente trabajo,
serd estudiada con mayor profundidad en apartados posteriores.

2.1.2. Aproximacion estructural

En muchos problemas de reconocimiento de formas, los patrones que se pre-
sentan contienen una riqueza estructural importante, susceptible de ser modelada.
Los métodos estructurales aprovechan este tipo de informacién y ofrecen una pers-
pectiva jerdrquica de estas estructuras. De este modo, un patrén es visto como una
composicion de subpatrones mas simples, los cuales estan constituidos, a su vez,
por otros subpatrones [Fu 82]. Los patrones més elementales se denominan primi-
tivas. El patrén o forma original se representa en términos de interrelaciones entre
estas primitivas. Partiendo de este punto de vista, puede establecerse una analogia
entre la estructura de los patrones y la sintaxis de un lenguaje: los patrones son vis-
tos como frases de un lenguaje y las primitivas como alfabeto de este lenguaje. En
este caso, los métodos de clasificacién se denominan sintacticos. En los métodos
sintacticos, las frases son generadas a partir de una gramadtica que tendrd que ser
inferida para cada patrdn a partir de la muestra de entrenamiento. Una frase de test
serd clasificada segin la aceptacién de una determinada gramatica o directamente
por traduccion.

Los objetos del mundo real pueden ser codificados de diversas maneras, co-
mo cadenas, grafos, etc. El formato de las caracteristicas, por tanto, goza de una
notable libertad y su significado serd definido por la codificacién elegida. Normal-
mente, mediante un nimero pequefio de primitivas y reglas gramaticales, pueden
ser descritas una gran cantidad de formas o patrones de cierta complejidad estructu-
ral. Los lenguajes regulares han sido, tanto por su sencillez como por su capacidad
de describir clases de objetos, los mds estudiados en reconocimiento de formas.

La implementacién de una aproximacion sintdctica comporta algunas dificul-
tades que, basicamente, tienen relacion con la deteccién de primitivas en patrones
con ruido, asi como con la inferencia de las gramdticas a partir de un conjunto de
entrenamiento. Para dotarla de mayor potencia, la aproximacion sintactica puede
ser complementada con formulacién estocéstica. En [Fu 82] se introduce esta idea
bajo el concepto de gramdticas con atributos, las cuales unifican el reconocimiento
de formas estructural y estadistico.

2.1.3. Esquema general de un sistema de RF inductivo supervisado

Un sistema de reconocimiento opera funcionalmente en dos modos: entrena-
miento o aprendizaje y test o clasificacion. En la Figura 2.1 se muestra un modelo
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genérico de sistema de reconocimiento de formas. Cada una de las etapas mos-
tradas tendrd unas caracteristicas determinadas en funcién del sistema de recono-
cimiento que se desee implementar. En el Capitulo 4 se describe con detalle las
etapas de preprocesamiento, obtencién de caracteristicas y clasificacién, orienta-
das a un sistema de ayuda al diagndstico de cancer a partir de imagenes médicas
y se exponen distintas aproximaciones para cada una de ellas. A continuacién se
describe, de modo més genérico, las funciones basicas de cada una de estas etapas.

Moédulo de adquisicion

En esta primera etapa se mide un objeto del mundo real mediante los sensores
fisicos apropiados, por ejemplo, una cimara de video para la captura de imagenes
0 un micréfono para registrar la voz. En muchos casos esta informacion se pre-
senta en forma de sefial analdgica, la cual puede ser preprocesada para mejorar su
calidad o para aislar la parte util de la misma. Una posterior digitalizacién de la
sefial permite que ésta pueda ser tratada por un computador, bien para almacenarla
en algin tipo de soporte permanente, bien para utilizarla directamente como en-
trada en la etapa posterior. Se dice que la sefal obtenida pertenece al espacio de
representacién primario.

Objeto mundo real . Sefial digital |  Sefial digital acondicionada, | Vector de caracteristicas | Hipétesis
N, Obtencién de e j
L Adquisicién »  Preproceso > P » Clasificacion
caracteristicas
A A A A
Clasificacion . (test)
Aprendizaje | (entrenamiento)
. Obtencién de o
— Adquisicién » Preproceso > P » Aprendizaje
caracteristicas

A A

Figura 2.1: Modelo de sistema de reconocimiento de formas.

Moédulo de preprocesamiento

La funcién del modulo de preprocesamiento, también llamado de tratamiento
de la sefal, es, basicamente, realzar y acondicionar el patrén de interés respecto
del resto de la sefial. En el caso particular de que la sefial de entrada represen-
te una imagen (tal es el caso del presente trabajo), serdn operaciones habituales
de esta etapa el escalado, cuantificacion, filtrado, modificaciones del histograma,
transformaciones geométricas, operaciones morfolégicas, eliminacién de ruido y
segmentacion. Ademads, cuando el médulo de preprocesamiento opera en modo
de entrenamiento, se realizard el etiquetado del patrén para permitir su posterior
identificacién. Buena parte de estas operaciones son materia de un campo de tra-
bajo particular como es el del tratamiento digital de imdgenes, sobre el que existe
extensa literatura [Jain 89, Gonz 99].
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Modulo de obtencion de caracteristicas

Las caracteristicas de un objeto son el resultado de aplicar ciertas funciones
sobre las medidas obtenidas del objeto (sefial digital acondicionada), que ayudan
de alguna manera a distinguir la clase a la cual pertenece y que seran utilizadas
como entrada al clasificador. La obtencién de caracteristicas incluye los procesos
de extraccion, seleccion y reduccién de caracteristicas. El objetivo de esta etapa
es encontrar el conjunto de caracteristicas que mejor representa el objeto de en-
trada, esto es, que minimice las diferencias intraclase y maximice las diferencias
interclase. Cuando se trabaja en modo entrenamiento, es habitual realizar diversas
iteraciones sobre este médulo para tratar de optimizar las prestaciones del sistema.
En la fase de test se aplicardn los mismos métodos de extraccién y/o seleccion es-
cogidos durante el entrenamiento. La obtencién de caracteristicas es la parte menos
sistemadtica del proceso y tiene una gran dependencia del tipo de tarea a realizar.
Normalmente, la experiencia y la intuicién del disefiador del sistema serd de gran
relevancia a la hora de resolver con éxito esta etapa.

Se han considerado tres tareas en el proceso de obtencion de caracteristicas: la
extraccion, que hace referencia a la transformacién de la sefial del dominio prima-
rio a un dominio mds adecuado para tratar el problema; la seleccidn, con la que se
escogen aquellas caracteristicas que aportan informacién valiosa para la identifi-
cacién del objeto, desechando la informacién no discriminante o redundante; y la
reduccién del ntimero de caracteristicas, que contribuird a reducir el coste compu-
tacional.

Moédulo de aprendizaje

El clasificador se entrena tratando de particionar el espacio de caracteristicas
generado por el médulo anterior, con el objetivo de minimizar el error de clasifi-
cacioén entre los prototipos del conjunto de evaluacion. La retroalimentacién hacia
los médulos anteriores permite al disefiador del sistema escoger, entre las distintas
técnicas probadas, aquella que mejor rendimiento proporcione, atendiendo a los
resultados obtenidos al clasificar el conjunto de evaluacién.

Modulo de clasificacion

En la fase de test, el clasificador toma el vector de caracteristicas extraido del
patrén de entrada y le asigna la clase con la que se encuentra una mayor similitud,
de acuerdo al modelo inducido durante el entrenamiento. En ocasiones la salida del
clasificador no se limita a la clase mas similar y puede ofrecer multiples hip6tesis
en forma de lista de n-tuplas conteniendo el identificador del objeto, una etiqueta
de clase (hipétesis) y el nivel de fiabilidad asignado a la hipdtesis.
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2.2. Aproximacion estadistica al reconocimiento de
formas

En el reconocimiento estadistico de formas, una forma o patrén se representa
por un conjunto de d caracteristicas o atributos en forma de vector d-dimensional.
Ademéds, se espera que los patrones de una misma clase se agrupen en zonas del
espacio determinadas por las densidades dependientes de cada clase (denominadas
densidades condicionales de clase) obtenidas a partir de un conjunto de muestras
de entrenamiento. Ello posibilita la existencia de ciertas metodologias estadisticas
que permiten la clasificacién de nuevos patrones, lo que constituye la finalidad de
cualquier sistema de reconocimiento.

Existen diversas estrategias a la hora de disefiar un clasificador estadistico, en
funcién del tipo de informacién disponible sobre las densidades condicionales de
clase. Si se dispone de densidades condicionales de clase completamente conoci-
das, se adopta la regla de decisién de Bayes 6ptima. Esta situacién, sin embargo, no
es habitual, por lo que las densidades deberdn ser aprendidas a partir de un conjun-
to de muestras de entrenamiento. Si suponemos que las densidades condicionales
de clase se ajustan a una forma determinada (por ejemplo, una o varias gaussianas
multivariadas) pero algunos de sus parametros son desconocidos (por ejemplo me-
dias y/o matrices de covarianza), nos encontramos ante una aproximacién paramé-
trica. En este contexto, la estrategia habitual para solucionar el problema consiste
en reemplazar los pardmetros desconocidos por sus valores estimados, lo que se
conoce como clasificador empotrado (plug-in) de Bayes. Si no se presupone una
forma determinada de las densidades condicionales de clase, nos encontramos ante
una aproximacién no paramétrica. En este caso, debe estimarse la funcién de den-
sidad o bien construir directamente las fronteras de decision a partir de las muestras
de entrenamiento.

Otra dicotomia que se presenta en el reconocimiento estadistico es la que se
refiere a los modelos de aprendizaje supervisado y no supervisado. La diferencia
entre estos es que en el caso del aprendizaje supervisado las muestras de entrena-
miento estdn etiquetadas (esto es, la clase a la que pertenecen es conocida), mien-
tras que la etiqueta de clase (y en ocasiones el nimero de éstas) es desconocida en
el caso no supervisado.

En la Tabla 2.1 se muestran las distintas aproximaciones al reconocimiento
estadistico. A medida que nos desplazamos hacia abajo, la informacién disponible
disminuye y, por tanto, aumenta la dificultad de la clasificacién. En cierta manera,
puede decirse que la mayoria de las aproximaciones intentan implementar la regla
de decisién de Bayes. En las siguientes secciones se explica con detalle esta regla
de decision y se exponen brevemente los métodos paramétricos y no paramétricos
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Conocidas Teoria de la de-
cision de Bayes

Paramétrico Reglas 6ptimas

Aprendizaje Reglas plug-in

supervisado Estimacién de

densidades

No paramétrico | Construccion
de fronteras

de decisién

Desconocidas

Densidades condicionales de clase

. Paramétrico Resolucion  de
Aprendizaje .
mixturas
no — ——
. No paramétrico | Andlisis de
supervisado .
agrupamiento

Tabla 2.1: Aproximaciones al reconocimiento estadistico de formas.

2.2.1. Clasificacion probabilistica: la regla de Bayes

La etapa de clasificacion ha sido tradicionalmente el marco predominante de
los estudios de reconocimiento de formas. En el conjunto de objetos a reconocer se
establece una particién de manera que cada objeto pertenezca a una sola clase. De
este modo, ante un nuevo objeto, el objetivo consistird en determinar, a partir de su
representacion, la clase a la que pertenece.

El proceso de toma de decision en el reconocimiento de formas estadistico se
puede resumir de la siguiente manera: dado un patrdn, éste ha de ser asignado
(clasificado) en una de las ¢ categorias w1, wo, ..., w. basdndose en el vector de
d valores de caracteristicas * = x1,x2,...,x4. Se asume que las caracteristicas
tienen una masa o densidad de probabilidad (dependiendo de si son discretas o
continuas), en forma de funcién condicionada a la clase, conocida como densidad
condicional de clase. De este modo, un vector x de un patrén que pertenezca a la
clase w es visto como una observacién o punto en el espacio d-dimensional esco-
gido aleatoriamente de la funcion de probabilidad condicional de la clase p(x|w;).

Consideremos, en primer lugar, que no disponemos de informacién de las ca-
racteristicas de la muestra a clasificar. La probabilidad de que una muestra cual-
quiera, de la cual no tenemos ningin tipo de informacién, pertenezca a la clase w;
es lo que conocemos como probabilidad a priori P(w;). Este valor estd asociado
a cada clase y no depende de la muestra en concreto. Es trivial estimar esta proba-
bilidad por simple conteo, aunque para lograr una buena estimacion serd necesario
disponer de un nimero suficiente de muestras correctamente etiquetadas, obtenidas
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de un dmbito natural y de manera uniforme y aleatoria. En el caso de que no fuera
posible tener ningtn tipo de informacién sobre el objeto a clasificar, la decisién
mas razonable (aquella que minimiza el riesgo de error) seria asignarle la clase con
probabilidad a priori més alta:

P(w;) > P(w;), 1<i,j<c¢, i#] = xcw;

Esta regla de decision ciega es, evidentemente, poco Util y supone no hacer uso
de ninguna caracteristica del objeto que pueda contribuir a una clasificacién mas
fiable. La informacién que aportan las caracteristicas del objeto deberia emplearse
para maximizar la fiabilidad de la clasificacién. En este sentido, resultaria muy ttil
disponer de un mecanismo que nos proporcionara, a partir de estas observaciones,
informacion sobre la probabilidad a posteriori P(w;|x). La manera de obtener
esta probabilidad es la caracteristica diferenciadora de los distintos métodos de
clasificacion.

Sea p(x|w;) la funcién de densidad de probabilidad condicional de x para
una determinada clase w;. Supongamos que conocemos las probabilidades a priori
P(w;) y las densidades condicionales p(x|w;). Con esta informacion, la regla de
Bayes permite calcular la probabilidad a posteriori como

p(x|wi) P(w;)

Pl = )

@2.1)

donde

pla) =Y pla|w;) P(w;)

i=1

Una vez obtenida la probabilidad a posteriori de cada clase, se escogerd aquella
clase que presente el mayor valor:

P(wi|x) > P(wjlz), 1<i,j<¢c, i#j =>xcw
y, teniendo en cuenta que en la ecuacién 2.1 el denominador no depende de la clase,
la regla de decisién de Bayes puede escribirse como
p(x|w;) P(w;) > p(x|w;)P(w;), 1<i,j<c¢, i#j =xe€w

Este criterio constituye la regla de decisiéon de Bayes de minimo error, en la
cual se basan, de algiin modo, la practica totalidad de los métodos de clasificacién
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estadisticos. Habitualmente la probabilidad a posteriori no se podra calcular direc-
tamente, ya que no se conocerd con certeza la densidad de probabilidad condicional
de cada clase p(x|w;). Para ello serd necesario estimar dichas probabilidades me-
diante un proceso de entrenamiento a partir de un conjunto de muestras.

Es posible que en una aplicacién concreta el coste (o riesgo) en el que se in-
curre al clasificar incorrectamente una muestra en la clase w; cuando en realidad
pertenecia a la clase w; no sea el mismo para todas las combinaciones de i y j. Por
ejemplo, clasificar erréneamente una imagen que presenta tumor como sana tiene
un riesgo mucho mayor que el caso contrario. Este concepto se puede formalizar
en términos de una funcion de coste L(w;,w;), también denominada funcion de
pérdida, que cuantifica el coste de clasificar erréneamente un objeto de la clase w;
como perteneciente a la clase w;. En estos casos resulta util una extensién de la
regla anterior que hace uso de esta informacién adicional y que, para el caso de dos
clases, se conoce con el nombre de regla de decision de Bayes de minimo riesgo, la
cual asigna el patrén x a la clase w; para la cual el riesgo condicional sea minimo:

R(w;|x) = ZL(U}@',U}]’)P(U}H@
=1

2.2.2. Métodos de estimacion paramétrica y no paramétrica

Como se ha dicho anteriormente, normalmente serd necesario emplear alguna
técnica que permita estimar las funciones de densidad condicional. Se puede distin-
guir entre aquellos procedimientos que no hacen uso de ningtin tipo de suposicién
respecto de la naturaleza de las funciones de densidad a estimar y aquellos que
asumen que estas densidades responden a una determinada distribucién especifica-
da paramétricamente. Los primeros se denominan métodos no paramétricos y los
dltimos métodos paramétricos.

En los métodos paramétricos el problema se reduce a estimar, a partir del con-
junto de entrenamiento, los pardmetros de la distribucién, supuestamente conoci-
da, que siguen las muestras de cada clase. En reconocimiento de formas se utilizan
habitualmente dos métodos de estimacién de los pardmetros basados en distintos
criterios de bondad de la estimacién: estimacién por mdxima verosimilitud y esti-
macién bayesiana [Duda 73]. El primero de ellos ve los pardmetros como cantida-
des cuyos valores son fijos pero desconocidos. La mejor estimacién en este caso es
la que maximiza la probabilidad de obtener las muestras observadas en el conjunto
de entrenamiento. Los métodos bayesianos, por contra, ven los pardmetros como
variables aleatorias con una distribucién a priori conocida. La observacion de las
muestras de entrenamiento van modificando los valores de los pardmetros iniciales.

En las aproximaciones no paramétricas, la funcién de densidad de cada clase
(la cual da una idea de la probabilidad que en un punto del espacio de representa-
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cién aparezca una muestra de esta clase) se estima localmente, esto es, llevando la
cuenta de cudntos prototipos aparecen en cada regién local del espacio.

En las siguientes secciones se exponen dos reglas de clasificacién no paramé-
tricas basadas en distancias y un clasificador paramétrico basado en modelos de
Markov.

2.3. Clasificadores basados en distancias

Existen dos reglas ampliamente conocidas para la estimacién no paramétrica de
densidades mediante métodos de vecindad: las ventanas de Parzen y los k-vecinos
mds cercanos. A continuacion se exponen estos dos métodos.

2.3.1. Ventanas de Parzen

En la aproximacién de Parzen [Parz 62] se define una regién R,, como un hi-
percubo d-dimensional. Si h es la longitud de un lado del hipercubo, entonces su
volumen' viene dado por:

V = he

Si se define un hipercubo unidad centrado en el origen, se puede calcular el
nimero de muestras que quedan dentro del hipercubo con la ayuda de la siguiente
funcion ventana:

(1 yl<1/2 j=1,....d
K(Z)_{ 0 sino 2.2

Dado un hipercubo de volumen V' centrado en un punto z del espacio, cualquier
punto del intervalo d-dimensional (z — h/2,x + h/2) caerd dentro del hipercubo.
De este modo, dado un nimero n de puntos distribuidos en el espacio y teniendo en
cuenta que para los puntos z; comprendidos en el volumen del hipercubo el valor
K((x —x;)/h) serd 1 y 0 para los que caen fuera, se puede calcular el nimero de
puntos k que caen dentro del hipercubo mediante la expresion

i=1

'A pesar de que habitualmente se utiliza el término volumen, en el caso de espacios de mds de 3
dimensiones serfa mds correcto hablar de contenido.
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Ello permite hacer la siguiente estimacién de la funcién de densidad condicio-
nal para una clase w,,

r — Iy

A 1 &
P($|wm):mZK( - )
me =1

donde x;, i = 1,...,n,, son los puntos de la clase w,, y n,, es la talla del con-
junto.

Debe notarse que si A es muy pequeifia, el estimador degenerard en una colec-
cién de n,, picos agudos localizados en cada punto de la muestra. Por contra, si
h es demasiado grande el estimador estard sobresuavizado, y tendrd una funcién
de densidad con una varianza muy pequefia. Parece l6gico, ademas, que h deberia
estar en funcién de la talla de la muestra n,,; para una muestra pequefia habria
que forzar un suavizado mayor, esto es, el valor de h deberia ser mas grande para
evitar los picos. Por contra, con una muestra grande se deberia emplear una h mas
pequefia para evitar un suavizado excesivo.

La funcién ventana K también se conoce como funcién de nicleo o kernel.
En el caso de definirse mediante la ecuacién 2.2 se denomina niicleo rectangular.
Dado que K puede resultar artificial en el sentido de que puntos muy préximos a
los limites del hipercubo pueden contribuir con todo o nada a la estimacién de la
densidad, puede resultar conveniente emplear otro tipo de funciones que ponderen
el peso de cada punto de acuerdo con su distancia a . Un ejemplo puede ser la
funcién normal

De acuerdo con lo que se ha visto, para estimar el valor de la funcién de den-
sidad de probabilidad de una clase w,, en un punto z, se construye una region
L(x) alrededor de x. La masa de probabilidad de L(z) se puede aproximar por
p(z|wp,)V, donde V es el volumen de L(x). De este modo, considerando una
funcién de nucleo de tipo 0/1, si contamos el nimero de prototipos k,, que se
encuentran en L(x), de un total de n,, prototipos de la clase, obtenemos:

plehum)V = 2

Nm
En la practica, la magnitud que generalmente se define no es V' sino h, de modo
que, seglin una determinada métrica, se obtiene la regién L(x) alrededor de z. La
eleccion de la h 6ptima para un problema determinado no es sencilla. En [Fuku 72]
aparece una expresion que calcula el valor 6ptimo de h para un conjunto de mues-
tras distribuidas normalmente. El valor obtenido crece exponencialmente con el

nimero de dimensiones del espacio de caracteristicas.
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2.3.2. El clasificador de los k-vecinos mas cercanos

En la aproximacién de Parzen se fija V' y se obtiene el nimero de prototipos &
que quedan dentro del volumen por conteo. La regla de los k-vecinos mas cercanos
(k-NN) explora otra posibilidad, que es fijar k£ y obtener V' de acuerdo al espacio
ocupado por los k prototipos mds cercanos a x. De este modo, L(z) depende, para
cada muestra, de la distribucién del conjunto de prototipos, siendo menor en zonas
de mayor densidad y mayor en zonas con menor nimero de prototipos. Podria
decirse que se trata de una variante del método de ventanas de Parzen, en la que el
tamafio de la hiperesfera es variable y ajustada autométicamente, segiin la densidad
de prototipos. La funcién de nicleo asociada seria, en principio, uniforme, aunque
en ocasiones se emplean funciones que dependen de la distancia. A continuacién
se hace un andlisis formal de la regla de los k-vecinos mas cercanos.

Para una funcién de densidad de probabilidad multivariada p(x|w,, ) de la clase
Wiy, la probabilidad de que un punto cualquiera 2’ caiga en la regién local L(z) es

Gz/p(x'\wm)dx'
L

Si L es pequefia y V' es su volumen, se puede hacer la siguiente aproximacion

0 ~ p(x|w,)V

resultando

p(xz|wy,) ~0/V

donde 6/V serd una aproximacion suavizada de p(x|w,,), esto es, el valor medio
de p(z'|w,y,) en la region local L alrededor de x. Si L es suficientemente pequefia,
entonces p(z'|w,, ) no se desviard mucho de p(z|w,,). De este modo, si se estima 6
se puede estimar directamente p(x|w,, ). Por tanto 6 puede estimarse simplemente
viendo qué proporcién de los n,, prototipos de la muestra caen dentro de L. Si k&
es el nimero de puntos de la muestra de la clase w,,, que caen en L, entonces

0=k/nm

lo que lleva a una estimacion de la funcién de densidad de probabilidad en L

k
p(z|wm) = - (2.3)
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Llegado a este punto se puede proceder de dos modos. Si se fija el volumen V'
y se contabiliza la cantidad de puntos que han caido dentro de L, estamos ante la
aproximacién de ventanas de Parzen explicada en la Seccién 2.3.1. Esto provoca
los inconvenientes ya mencionados de tener que estimar el pardimetro A (radio del
volumen V') y el hecho de que adoptar un valor de A igual para cualquier zona del
espacio provocard, probablemente, una mala estimacién de la funcién de densidad,
con picos en regiones con baja densidad de prototipos y casi uniforme en zonas
de alta densidad. Alternativamente se puede establecer V' en funcién de los datos
y, por tanto, variable segtn la zona del espacio en la que se defina. Esto puede
conseguirse fijando k£ y determinando el volumen V' necesario para abarcar los k
puntos de la clase mas cercanos a x. Si la densidad es alta, V' serd relativamente
pequefio, mientras que en zonas de menor densidad, el volumen crecera. El uso de
este estimador se conoce como método volumétrico de los k-vecinos mds cercanos.

Una desventaja del método volumétrico es que el estimador obtenido no es
una funcién de densidad de probabilidad, ya que si se integra la Ecuacién 2.3 sobre
todo el espacio, se observa que no da la unidad sino infinito. Sin embargo, teniendo
en cuenta que en la prictica lo que se pretende es utilizar el estimador como un
clasificador capaz de discriminar entre clases para nuevas observaciones, se puede
extender el método de la siguiente manera: dado un punto x y una combinacién
de n prototipos pertenecientes a distintas clases (>, n,, = n), se puede definir la
hiperesfera de volumen V' que abarque exactamente los k£ puntos mds préximos a
x. Si se supone que entre estos k puntos hay k,,, de la clase w,,, entonces se puede
definir un estimador para la funcién de densidad para la clase w,,, de la forma

R _

Brfwn) = -
lo que es ligeramente distinto de la Ecuacién 2.3, ya que el nimero de vecinos k
seleccionados es distinto y por tanto V' es distinto. Por otro lado, también se tienen
otros estimadores obvios como son la probabilidad a priori de la clase P(w,) y la
probabilidad p(z)

~ nm
Plw,,) = —
(wn) = =
R k
P(@—W

A partir de estas probabilidades, y segtin la regla de decision de Bayes, se puede
estimar la probabilidad a posteriori como

~

N km n
) _ p@lwn)Plwn) _ 2V nt _ km
Plumle) === T kv Tk
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lo que lleva a la regla de clasificacién conocida como votacion entre los k-vecinos
mds cercanos (k-NN)

x€w; si ki =maxy(ky)

esto es, se clasifica x como perteneciente a la clase mas votada entre los &k vecinos.
En resumen, en el método de votacion se obtienen los & vecinos mds cercanos a
x de entre todas las muestras y se cuentan el nimero de vecinos pertenecientes a
cada clase. La clase mayoritaria serd la que se asigne a x, sin necesidad de aplicar
explicitamente la regla de Bayes. En caso de empate se pueden aplicar diversas
estrategias. Quizds la mas rigurosa sea ir reduciendo k£ en una unidad hasta deshacer
el empate. Otra posibilidad de menor coste consiste en asignar la clase del vecino
mads cercano.

La eleccién del pardmetro k£ no es obvia. Se ha demostrado que en proble-
mas de dos clases, cuando k — ooy % — 0, siendo n la talla del conjunto de
entrenamiento, el error de la regla k-NN converge en probabilidad al error de Ba-
yes [Ston 77].

La regla k-NN se puede ver como un intento de estimar las probabilidades a
posteriori p(w;|z) a partir de las muestras 4, por tanto, es fundamental aproximar
adecuadamente los pardmetros que regulan su comportamiento. Como acaba de
explicarse interesa, por un lado, un valor de & suficientemente alto para obtener
una estimacion creible y, por otro, una muestra suficientemente grande para que
todos los vecinos seleccionados se encuentren cerca de z, lo cual asegurard que
p(w;|z") = p(w;|z). Ello fuerza a un compromiso de modo que k sea una pequefia
fraccién del nimero de muestras. Diversos autores han tratado de formular una
eleccion adecuada del valor de k [Devi 82, Fuku 72], si bien la mayoria de autores
recomiendan hacer una estimacién empirica.

El clasificador de los k-vecinos mds cercanos ha dado buenos resultados en
muchas tareas de reconocimiento de formas. Sin embargo, plantea la desventaja de
requerir un nimero de prototipos muy elevado para obtener buenas prestaciones.
Manejar estos conjuntos extensos de prototipos lleva asociado, inevitablemente, un
coste espacial y sobretodo temporal, nada despreciable, ya que los prototipos de-
ben almacenarse y es necesario calcular, para cada punto de test, las distancias a
todos los prototipos de la muestra. Ello hace que éste sea un método lento. En este
sentido, se han propuesto diversos métodos que tratan de minimizar estos incon-
venientes. Por un lado las técnicas basadas en la edicién y condensado [Hart 68]
tratan de reducir el nimero de prototipos sin que ello vaya en detrimento de la es-
timacién de las funciones de probabilidad. Por otro lado se han propuesto distintos
algoritmos de busqueda rapida, tanto exacta como aproximada, dirigidos a reducir
el coste temporal. En la Seccion 4.6 se explica con detalle un método de bisqueda
rdpida aproximada basado en drboles k-dimensionales o kd-trees.
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2.4. Modelos ocultos de Markov

Aunque en el campo del reconocimiento de formas los modelos de Markov
han sido utilizados habitualmente en problemas de reconocimiento del habla, en
los ultimos afios se han extendido también a otros dominios, como la visién por
computador. En este apartado se ofrece una introduccién general a los modelos de
Markov y los algoritmos utilizados para su inferencia y estimacion de probabilida-
des. En la Seccién 4.7 se verd como se han empleado estos modelos en una tarea
de andlisis de imdgenes médicas como la que nos ocupa.

Un modelo oculto de Markov o “Hidden Markov Model” (HMM) es una ma-
quina de estados finitos en la cual interactian entre si dos procesos estocasticos
bien definidos: uno de ellos permanece inobservable (de ahi el calificativo de ocul-
to) y actia en un segundo plano por detras del otro (observable) que produce efec-
tivamente la secuencia de observaciones de salida [Rabi 89]. El proceso que per-
manece oculto involucra un conjunto de estados conectados entre si por medio de
transiciones con probabilidades. Por otro lado, el proceso observable consta de un
conjunto de observaciones de salida, cada una de las cuales puede ser emitida por
cualquiera de los estados segin una funcién de probabilidad asociada a cada uno
de ellos.

Dependiendo de la naturaleza de las observaciones, se distinguen distintos tipos
de HMMs. Si las observaciones son de naturaleza discreta (simbolos de un alfabe-
to), tal y como ocurre en el ejemplo planteado, se dice que los HMMs son discretos.
Si por el contrario estas observaciones son de naturaleza continua, entonces se di-
ce que los HMMs son continuos, con una funcién de densidad de probabilidad de
emisién generalmente aproximada por una mixtura de gaussianas.

Dado un HMM, existen tres cuestiones basicas que cabe plantearse:

= ;Cuadl es la probabilidad de la secuencia observada dado un modelo, esto es,
P(01,04,...070|M)?

= ;/Cudl es la secuencia de estados que con mayor probabilidad genera una
salida dada?

= Dado un conjunto de observaciones de entrenamiento, ;cémo aprende el mo-
delo los parametros 6ptimos que describan lo mejor posible dicho conjunto
de observaciones?

Estas tres cuestiones pueden resolverse, respectivamente, con los algoritmos
Forward, Viterbi y Backward-Forward o Baum-Welch.

En las siguientes secciones se da una definicién formal de los HMMs continuos
y se trata con mayor detalle cada uno de los algoritmos mencionados anteriormen-
te. Las definiciones formales de los HMMs estan expuestas en [Jeli 98, Lee 89].
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Puesto que los modelos utilizados en esta tesis son de naturaleza continua, no-
sotros Unicamente expondremos las definiciones y formulaciones de los distintos
algoritmos desde el punto de vista continuo.

2.4.1. Definicion de HMM continuo

A continuacidn se presenta una definicién formal de los HMMs continuos. Para
evitar definir la probabilidad que presenta cada estado de ser estado inicial o final,
en esta formulacién se ha optado por definir un estado inicial dnico en el cual no
se emite ningun vector, y un estado final Gnico con similares caracteristicas.

Formalmente, un HMM (continuo) M es una maquina de estados finitos defi-
nida por la séxtupla (Q, I, F, X, a,b) [Youn 97], donde:

@ es un conjunto finito de estados, que incluye un estado inicial / € () y un
estado final /'€ ().

X es un espacio real d-dimensional de observaciones: X CR¢.

a: (Q—{F}) x(Q—{I}) — [0,1] es una funcién de distribucién de
probabilidad de transicién entre estados, tal que:

S algng) =1 Vaie (@ {F)
;€(@Q—{1})

b:(Q—{I,F})x X — [0,1] es una funcién de densidad de probabilidad
de emitir un vector Z € X en un estado ¢; € ), tal que:

| Madii=1 vae@-{1.F)
reX
En la definicién de HMM dada, hay implicitos dos supuestos:

1. algi,qj) = P(z41 = gjlz = ¢;) establece’ que la probabilidad de una
cadena de Markov en un estado dado ¢; y en un instante ¢+ 1, depende s6lo
del estado g; de la cadena de Markov en el tiempo ¢, y no depende de los
estados visitados anteriormente en tiempos menores que ¢. Es decir:

P(ziy1lz1 ... 2t) = P(ze41]2t)

2. b(g;, %) = p(xy = &2z = q;) establece’® que la probabilidad de que Z sea
emitida en el tiempo ¢ depende tnicamente del estado g; en el tiempo ¢, y

zzt = ¢; denota que el HMM se encuentra en el estado ¢; en el tiempo ¢.
31z¢ = & denota que el HMM en el estado z; emite & en el tiempo .
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no depende ni de los vectores emitidos y ni de los estados visitados anterior-
mente en tiempos menores que t. Es decir:

p(xe|ay ... w210 2) = p(2e]2¢)

Estos dos supuestos definen lo que se denomina un HMM de primer orden.

2.4.2. Probabilidad de emision

—

Seax = (Z1Zy ... Zr) con T; € R? una secuencia finita de vectores reales
yseaZ ={z = (z122...27) : 2z, =¢; € (Q —{[,F}), 1 <i < |Q]-2}
un conjunto de secuencias de derivacién de estados asociadas con la secuencia
de simbolos x. Entonces la probabilidad de que la cadena x sea generada por el
modelo M es:

T
P(x|M) = Z ( a(zi_l,zi)b(zi,fi)> a(zr, F) 2.4)
1

z€Z \i=

donde z es igual al estado inicial I: zg = 1.

Esta expresion, sin embargo, no permite un cémputo eficiente de la probabili-
dad debido a que el nimero de caminos posibles (|Z]) crece de forma exponencial.
En cada tiempo t = 1,2, ..., T se pueden tener IV estados alcanzables, por lo tanto
NT operaciones. Existe un procedimiento més eficiente para calcular dicha proba-
bilidad, denominado algoritmo forward.

2.4.3. Nomenclatura utilizada

De ahora en adelante, para simplificar la notacién, utilizaremos la siguiente
nomenclatura:

M conjunto de todos los parametros que definen un HMM
N nimero de estados del modelo excluyendo el inicial: N = [Q|—1
donde @ es el conjunto de estados: Q = {qo=1,¢1, ..., gn—-1, qNn=F'}
M nimero de componentes de la mixtura de gaussianas de cada estado
x una secuencia de vectores reales (observaciones)
T nimero de vectores de la secuencia
Tt un vector de la secuencia « en el tiempo t: x; € RY 1<t<T
aij probabilidad de transicion del estado g; al estado ¢;: a;; =a(q;, q5)

bi(x) probabilidad de emision del vector x en el estado ¢;: b;(x) = b(g;, x)
cjm  coeficiente de peso de la componente de mixtura m del estado g;
Mjn,  vector de medias para la componente de mixtura m del estado g;
Y.jm  matriz de covarianza para la componente de mixtura m del estado g;
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Para modelar las probabilidades de emisién de vectores z; € R? en cada estado
del HMM, utilizaremos una mixtura de densidades de gaussianas. En este caso la
funcién b;(x) es definida como:

M
bj(xe) = Y cjmbjm(@t)
m=1
donde ) »
bim () = —de_%(xt_“J'm)lzjm(“_“jm)
(27)7 3

cumpliéndose ademds que Z%zl cim = L.

2.4.4. Algoritmo “Forward”

El algoritmo forward se utiliza para calcular, de forma eficiente, la probabilidad
de que una secuencia de observaciones x sea emitida por un modelo M.

Sea a;(t) con 0 < j < N, la densidad de probabilidad de que un proceso de
Markov se encuentre en el estado g; en el tiempo ¢, y haya emitido la secuencia
de vectores 1 xs ... ;. Es decir, aj(t) = P(x122...2y,¢;). Esta probabilidad
puede expresarse de forma recursiva como:

aojbj(l'l) t=1

a;(t) = o
[Zi:_l ai(t — 1)%} bi(w)) 1<t<T

con la condicién inicial de (1) = 1. La probabilidad de que la secuencia x sea
emitida por el modelo M en términos de () es:

N—-1
P(X‘M) = P(a:lxg e xT\./\/l) = aN(T) = Z OCZ‘(T)CLZ'N

i=1

La complejidad temporal para el cdlculo de esta funcién es: O(|Q|? x T). Si la
topologia del modelo M es izquierda-derecha (topologia lineal en la que una vez se
abandona un estado ya no se puede regresar al mismo), entonces dicha complejidad
se reduce a O(|Q| x T)).

2.4.5. Algoritmo “Backward”

Para el aprendizaje de un HMM se deben propagar las probabilidades en forma
inversa. El algoritmo backward es la version inversa del algoritmo forward y se
define como sigue:
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Sea (3;(t) con 0 <i < N, la densidad de probabilidad de que en un proceso de
Markov se vaya a emitir la secuencia de vectores x,1 Z¢y2 ... ZT, sabiendo que
en el instante ¢ se hallada en el estado g;. Es decir, 3;(t) = P(zi112¢42 - .. 27|q;).
Dicha funcién puede expresarse en forma recursiva como:

a;N t=1T
ﬁZ(t) - N-1
>jm1 ibj(we41)Bi(t+1) 1<t<T

con la condicién inicial de 5 (7') = 1. La probabilidad de que la secuencia x sea
emitida por el modelo M en términos de 3;(t) es:

P(x|M) = P(z122...27|M) = Z ao;jb;(r1)5;(1)

La complejidad temporal para el cdlculo de esta funcién es: O(|Q|? x T). Si
la topologia del modelo M es izquierda-derecha, entonces dicha complejidad se
reduce a O(|Q| x T).

2.4.6. Algoritmo ‘“Viterbi”

El algoritmo de Viterbi obtiene el camino mds probable en un HMM dada una
secuencia de observacion. Este algoritmo es una variante del Forward en el que se
reemplaza un sumatorio por un maximo, como se muestra a continuacion:

aojb ( 1) t=1
Vitj(t) =
[méxie[LN_l] VItZ(t — ].)CLZJ] bj(l't) 1<t S T

con la condicidn inicial de vitg(1) = 1. La probabilidad de Viterbi de la secuencia
X es:

N—
vitn (T) = ie[r{l]%)il] vit;(T)a;n < Z T)ain = an(T)

El algoritmo de Viterbi es una cota inferior del algoritmo Forward. La comple-
jidad temporal es O(|Q|?x T'). Si la topologia del modelo M es izquierda-derecha,
entonces dicha complejidad se reduce a O(|Q| x T').

2.4.7. Algoritmo “Backward-Forward” para entrenamiento de un HMM

El algoritmo “Backward-Forward” o “Baum-Welch” [Rabi 93] puede ajustar,
a partir de un conjunto de muestras de entrenamiento, los pardimetros que definen
un HMM:a;j, bi(), Cjms Bjm Y Zjm-
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Este algoritmo, que puede verse como una instancia del algoritmo EM (“Ex-
pectation - Maximization”) [Demp 77], tiene garantizada su convergencia a un ma-
ximo local (por el criterio de maxima verosimilitud), de la verosimilitud de los
pardmetros de los HMMs para el conjunto de las muestras de entrenamiento.

Sea B = {x" = (#fzy...27 ) s € X para 1 <k<T, A 1<r<R}un
conjunto de R secuencias de vectores, utilizadas para estimar los pardmetros de un
HMM simple (aislado).

La férmula basica para la reestimacién de las probabilidades de transicién a;;

' L XL S al(agb; (a5 + 1)
? S B Sl Al (0B (¢)

donde 0<i<N,0<j<Ny P,=P(x"|M) es la probabilidad total de la r-ésima
muestra del conjunto F.

Las transiciones desde el estado inicial I son reestimadas por:

donde 0 < j < N,y las transiciones al estado final F":

. SR Aal(T)B(T)
TSR AT e

donde 0 < 7 < N.

Para un HMM con mixturas de gaussianas de M componentes, los pardmetros
Cjms Bjm ¥ Sjm €n cada estado g; se reestiman como sigue. Se define L7, (¢)
como la densidad de probabilidad que el vector 2} € R? esté generado por la m-
€sima componente de la mixtura del estado ¢;:

1

donde
ap; sit=1
Uj(t) = (2.5)
SNt ar(t —1)ai;  caso contrario

Para el caso de una mixtura de gaussianas de una sola componente, la densidad
de probabilidad de que el vector ] € R esté generado por dicha mixtura, es igual
ala densidad de probabilidad de que €éste haya sido emitido en el estado g;. En este

caso
1

Ljn(t) = Lj(t) = 5oy (1)5;(t)
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Dadas las definiciones de arriba, la reestimacion de los pardmetros p ;,,,, 3jm,
Y Cjm puede expresarse en términos de L;m(t) como sigue

Sl il Ly (e

r=1 t=1"3m
R T,
Zr:l t=1 Lgm (t)

ﬂjm =

R T ~ ~
2 o ZT‘ZI t=1 L;m(t)(x; - l'l'jm)(x; - l‘l’jm)/
jm = R T 7r
Zrzl t=1 ij(t)

27}?:1 le Lgm(t)
R T,
Zr:1 t=1 L;(t)

Cim =

El orden de complejidad temporal es: O(R x |Q|? x T); pero si el modelo M
es de tipo izquierda-derecha, entonces es O(R x |Q| x T).

2.5. Redes neuronales

Las redes neuronales han estado relacionadas con los métodos estadisticos por
diversos autores [Ande 90] ya que buena parte de los modelos mds conocidos son
implicitamente equivalentes o muy similares a métodos de reconocimiento esta-
distico. Las redes neuronales pueden ser vistas como sistemas de computacién
paralela, consistentes en un gran nimero de procesadores con gran cantidad de
interconexiones. Los modelos de redes neuronales tratan de usar principios como
aprendizaje, generalizacion, adaptabilidad, tolerancia a fallos y computacién dis-
tribuida. Estos son plasmados en una red de grafos dirigidos ponderados en la que
los nodos son neuronas artificiales y aristas dirigidas (con pesos) conectan la salida
de una neurona con la entrada de otra. Las principales caracteristicas de las redes
neuronales son su capacidad de adaptabilidad para aprender relaciones complejas
no lineales entrada-salida, el uso de procedimientos de entrenamiento secuenciales
y la capacidad para adaptarse por si mismas a los datos del problema.

La familia m4s comin de redes neuronales en tareas de clasificacién de patro-
nes es la de las redes con conexiones hacia delante [Jain 97], la cual incluye las
redes de perceptrén multicapa y funcién de base radial (RBF). Estas redes estdn
organizadas en capas y disponen de conexiones unidireccionales entre dichas ca-
pas. Otro tipo de red muy popular es la de mapa auto-organizativo (SOM) o red de
Kohonen [Koho 95]. El proceso de aprendizaje comprende la actualizacion de la
arquitectura de la red y los pesos de las conexiones, para que la red pueda llevar a
cabo eficientemente tareas especificas de agrupamiento o clasificacién.
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2.6. Maquinas de Vectores Soporte

Las Maquinas de Vectores Soporte (SVM) son un conjunto de métodos de
aprendizaje supervisado pensados para realizar tanto tareas de clasificacién bina-
ria (aunque existen extensiones para trabajar con multiples categorias) como de
regresion. La idea fundamental se basa en aplicar técnicas de clasificacion lineal
a problemas de clasificacién no lineales. Para ello se parte de un espacio de re-
presentacion de caracteristicas n-dimensional, el cual se mapea en un espacio de
alta dimensionalidad. Posteriormente, en este espacio de alta dimensionalidad, se
construye un clasificador lineal mediante la definicién de un hiperplano optimo de
separacion [Vapn 95, Hast O1].

Consideremos en primer lugar el caso en que las muestras de entrenamiento
sean separables linealmente en su espacio original. Supongamos que el conjunto de
entrenamiento {(x1,%1), (X2,%2), ..., (Xn,¥n)} donde x; € Réey; € {1,—-1},
puede ser separado por un hiperplano (w - x) + b = 0. El clasificador en este caso
seria:

f(x) = sgn(w-x +b)

Se dice que el hiperplano H : y = w - x + b = 0 es optimo si, ademads, la
distancia entre los vectores mas cercanos al hiperplano es maxima. Para ello se
definen dos nuevos hiperplanos H; y Hy paralelos a H como:

H:y=w-x+b=1
Hy:y=w-x+b=-1
de modo que no haya ningtn vector x; entre H; y Hs, y la distancia entre H; y Ho
(margen) sea maxima.

Las muestras mas préximas al hiperplano 6ptimo de separaciéon son conoci-
das como muestras criticas o vectores soporte, 1o que da nombre a la SVM. Estas
muestras son las que participan en la definicién del hiperplano.

Teniendo en cuenta que en el espacio bidimensional la distancia de un punto

p = (x0,y0) aunarectar = Az + By + C =0es

d _ Axg + Byg+C
(pvr) - \/m )

de forma similar la distancia entre un punto de H; y el hiperplano H es
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y, por tanto, la distancia entre H1 y Hs es

2
d(Hy1,Hs) = —

[[wll

En consecuencia, para maximizar la distancia entre H; y Hy debe minimizarse
|w|| = w’w, con la condicién de que no haya puntos entre H y H>, esto es:

(w-x;)+b>1 siy; =1

(w-x;)+b< -1 iy =-1

Estas dos condiciones pueden combinarse en:

yil(w-x;)+b>1 i=1,...,n

Por tanto, el problema de encontrar el hiperplano éptimo de separacion para el caso
en que las muestras sean linealmente separables puede formularse como:

min <lew> con y;[(wlx;) +b] >1
w,b 2

Hasta ahora se ha considerado que que las muestras de entrenamiento de las dos
clases podian separarse linealmente. En caso de que esto no sea posible, se aplica
una transformacién ® de modo que los puntos originales x; € R™ son transforma-
dos a otro espacio de alta dimensién, en el cual puedan separarse linealmente. En
este caso, el problema a resolver sera

min (%WTW> con y;[(wld(x;)) +b] > 1

w,b

Supongamos que

P(x;) - ©(x5) = K(xi, %)

esto es, que el producto escalar de dos puntos en el espacio de alta dimension es
equivalente a una funcion niicleo definida en el espacio original. En este caso no es
necesario definir explicitamente la transformacién ®, sino que basta con definir la
funcién nicleo.

Existen muchas funciones nicleo que pueden utilizarse de este modo. Las que
suelen utilizarse con mayor frecuencia son:
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Lineal: K (x;,x;j) = XiTXj

Polinomial: K (x;,x;) = (’YXZTX]‘ +7)4, 4 >0

Funcién de Base Radial (RBF): K (x;,x;) = e(_ﬂ'xi_"f”Q), ¥>0

Sigmoide: K (x;,x;) = tanh(yx!x; + 1)

donde ~, r y d son pardmetros de los distintos nticleos.

Otra extension al problema de SVM consiste en considerar la posibilidad de
que existan muestras con ruido en el conjunto de entrenamiento o, dicho de otro
modo, permitir una separacion imperfecta entre las muestras de ambas clases. En
este caso se elimina la restriccién de que no existan puntos entre H y Hs, aunque
se penalizan los puntos que sobrepasan el hiperplano definido para su clase. El
problema de la separacion perfecta puede verse como una particularizacion de
este en el que la penalizacién es C' = oo.

Para resolver el problema de la separacion imperfecta se definen las variables
& > 0 de manera que

(W-Xi)—i-bZl—fi si y; =1

(W-x;)+b<—-1+¢& siy =-1

y se afiade a la funcién objetivo el término de penalizacion:

. 1 T & T
— . . . > — £ - >
mlz)rg <2w w> +C ZE 1 & con y[(w d(x;))+b]>1-¢&, & >0

En la Figura 2.2 se muestra como, el uso de un factor de penalizacién, puede
ayudar a evitar el sobreentrenamiento.

La aproximacién mediante SVM puede crear problemas cuando se trabaja con
conjuntos de entrenamiento muy desequilibrados, en los que el nimero de mues-
tras de una de las clases es muy superior al de la otra. Esto ocurre habitualmente
cuando se trabaja con imagenes médicas, donde el niimero de muestras de la clase
negativa (tejido sano) es mucho mayor que el de la clase positiva (tejido anémalo).
En [Mori 99] se introduce una extensién al problema de la separaciéon imperfec-
ta, en la que se utilizan factores de penalizacidn distintos para cada clase, lo que
permite ajustar el coste de los falsos positivos y de los falsos negativos de manera
independiente. En este caso, el problema de encontrar el hiperplano de separacién
se expresa del siguiente modo:
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Figura 2.2: Muestras de entrenamiento y un clasificador de SVM sobreentrenado
(izquierda) y las mismas muestras de entrenamiento con otro clasificador con sepa-
racién imperfecta y el problema de sobreentrenamiento corregido(derecha) [Hsu].

(1 7
allz]é(iw w>—|—C’+ Z &+ Co Z &

iy =1 iy =—1

donde C y C_ representan, respectivamente, los factores de penalizacion para la
clase positiva y la negativa.

En [Vero 99] se muestra cémo se modifica el rendimiento de un clasificador
de SVM en una tarea de diagnosis de imagenes médicas, al cambiar la relacién
entre C't y C_. En la Seccién 6.4.8 de este trabajo se aborda esta misma situacion.
Emplear valores distintos para C; y C_ permite, no sélo corregir el desequilibrio
existente entre las muestras de una y otra clase en el conjunto de entrenamiento,
sino que ademads posibilita abordar la situacidn habitual existente en el campo de la
medicina, donde un falso negativo tiene un riesgo mucho mads elevado que un falso
positivo.

2.7. Boosting

En ocasiones, construir una regla de clasificacién que tenga una alta precisién
puede ser una tarea de gran complejidad y, sin embargo, puede resultar facil de-
finir varias reglas sencillas que tengan una precision moderada (entendiendo por
moderado aquello que supera una clasificacién aleatoria). Por ejemplo, una regla
extremadamente sencilla para detectar tejido canceroso en una imagen médica po-
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dria ser “clasifica todos los pixeles con nivel de intensidad mayor que 128 en la
clase cdncer”. Esta sencilla regla, aun teniendo una precisiéon muy limitada, podria
hacer predicciones significativamente mejores que una clasificacion aleatoria.

Boosting es un método de clasificacién que se basa en combinar varias reglas
sencillas para formar una tnica regla mas compleja y precisa. La idea se basa en
la afirmacién de que varias reglas sencillas, cada una de ellas con una precisién
s6lo ligeramente superior a una clasificacion aleatoria, pueden combinarse para
formar una regla de mayor precision, siempre y cuando se disponga de un nimero
suficiente de muestras de entrenamiento [Scha 90, Hast 01].

Para aplicar la técnica de Boosting se debe establecer, en primer lugar, un al-
goritmo de aprendizaje sencillo que genera lo que se conoce como clasificador
“débil” o clasificador “base”. El algoritmo de Boosting, en un proceso iterativo,
invoca repetidas veces este algoritmo de aprendizaje sencillo, con lo que crea di-
versos clasificadores base. Para el entrenamiento de los distintos clasificadores base
emplea, en cada iteracién, un subconjunto diferente de muestras de entrenamien-
to o, de forma mas exacta, una distribucién diferente de pesos sobre las muestras
de entrenamiento. Finalmente, estos clasificadores base se combinan en un uni-
co clasificador que, supuestamente, serd mucho més preciso que cualquiera de los
clasificadores base por separado.

Para utilizar esta aproximacion, hay tres cuestiones fundamentales que deben
tenerse en cuenta: a) qué tipo de clasificador base utilizar, b) cémo debe escoger-
se la distribucién de pesos para entrenar cada uno de los clasificadores base y c)
cémo deben combinarse dichos clasificadores base en una unica regla. Respec-
to a la primera cuestion, cualquier clasificador es valido, si bien debe tenerse en
cuenta que emplear clasificadores demasiado complejos creard problemas de so-
breentrenamiento. Respecto a la segunda cuestion, lo habitual es dar mayor peso
a las muestras que han sido incorrectamente clasificadas por el clasificador base
precedente; esto tiene el efecto de forzar a que el siguiente clasificador base que
se infiera centre su atencién en las muestras mds dificiles de clasificar. En cuanto
a la combinacién de clasificadores base, simplemente se lleva a cabo una votacién
ponderada con las hipétesis dadas por cada clasificador. Para llevar a cabo esta vo-
tacién ponderada, cada clasificador deberd tener un peso asociado, que se calculara
teniendo en cuenta el error que haya cometido al clasificar las propias muestras de
entrenamiento.

En funcién de los clasificadores base que se utilicen, las distribuciones que se
empleen para entrenarlos y el modo de combinarlos, podran crearse distintas ins-
tancias del algoritmo genérico de Boosting. Uno de los algoritmos de Boosting que
ha tenido mayor éxito es el conocido como AdaBoost [Freu 77]. En la Figura 2.3
se muestra el pseudocédigo de este algoritmo.

El algoritmo toma como entrada un conjunto de muestras de entrenamiento
(1,91),- -+, (Tm,ym) donde cada x; pertenece a algin dominio X y cada y; es
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Algoritmo AdaBoost
Entada: (x1,y1),...,(Tm,ym) @ € X, y; €Y ={-1,+1}
Salida: H : X — {—1,+1}
Inicializacion: D1 (i) = 1/m
parat=1,...,T
Construir clasificador base hy : X — {—1,+1}
Escoger un peso o € R para el clasificador h;

Actualizar:
L Dy(i) e~ si oy = hy(w;)
D = .
t+1(l) 7 X { e si y; # ht(xz‘)
Dy (i
= é()exp(_atyiht(xi))
t
donde Z; es un factor de normalizacién.
finpara

T
H(z) = sign <Z atht(x)>
t=1

Figura 2.3: Algoritmo AdaBoost.

la etiqueta de clase € {—1,+1} (en [Scha 02] se da una extensién para el caso de
mads de dos clases). El un proceso iterativo, se invoca repetidas veces a un segundo
algoritmo de entrenamiento mas sencillo, que crea un clasificador base h, a partir
de las muestras de entrenamiento x; y de una distribucién de pesos D;. El objetivo
de este clasificador base es minimizar el error

e = Prp, [ht(%‘) # yi]

Una vez el clasificador base h; ha sido creado, se elige un pardmetro o; €
R que determina el peso que h; tendrd en el clasificador final H. Para el caso
particular de que la salida de h; sea binaria ({+1, —1}), este valor se define como

1 <1—Et>
ap = =Iln
2 €t

Con este valor a; calculado, se actualiza la distribucién de pesos D, tal y como
se especifica en el algoritmo mostrado en la Figura 2.3 y, tras 7' iteraciones, se
calcula el clasificador final o clasificador combinado H .







Capitulo 3

Deteccion de lesiones en imagenes
médicas

3.1. Introduccion

En los ultimos afios se han publicado gran cantidad de trabajos orientados a
la deteccién de lesiones en imigenes médicas, normalmente con el objetivo de
conseguir un mejor diagndstico a partir de las mismas. En este sentido, las técnicas
de Diagnéstico Asistido por Ordenador o Computer-Aided Diagnosis (CAD) tratan
de caracterizar y detectar patrones normales y anormales dentro de la imagen, con
el fin de mejorar la precision y consistencia diagndstica obtenida por los expertos
humanos.

Una vez digitalizada la imagen, es posible analizarla de modo distinto a co-
mo lo harfa un observador humano, aplicando técnicas de visién por computador y
reconocimiento de formas. Los sistemas de CAD analizan la imagen con el prop6-
sito de detectar regiones de interés y caracterizarlas cuantitativamente. Debe que-
dar claro que el objetivo final de estos sistemas no es el de realizar un diagnéstico
definitivo de modo completamente automatico. Basicamente los objetivos de un
sistema de diagndstico asistido por ordenador pueden resumirse en:

= Mejorar el rendimiento del experto responsable de interpretar la imagen (nor-
malmente el radidlogo), dirigiendo la atencién del mismo hacia las zonas de
la imagen mas sospechosas de contener alguna anomalia.

= Aportar una segunda opinién sobre un diagnéstico determinado.

= Proporcionar sistemas de autoevaluacion y reciclaje para radiélogos con di-
versos grados de experiencia y de aprendizaje para residentes en periodo de
formacion.

35
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Uno de los mayores problemas en la deteccion de lesiones en imdgenes mé-
dicas viene dado por la subjetividad con que el experto humano analiza dichas
imagenes. En muchos casos, la experiencia del profesional encargado de interpre-
tar la imagen, es un factor determinante en el diagndstico final. Normalmente se
requiere una curva de aprendizaje larga para que estos profesionales alcancen unos
niveles altos de fiabilidad. Sin embargo, aun en los casos en los que el profesional
tiene un grado elevado de experiencia, en muchos tipos de imagenes la deteccién
de lesiones y, en consecuencia, el diagndstico, resulta una tarea complicada. Las
causas de esta dificultad en el diagndstico suelen deberse a:

» Escasa calidad de la imagen.

Ocultacion de objetos debido al paso de 3D a 2D.

Lesiones dificilmente visibles al ojo humano debido a su reducido tamaiio
(microtexturas).

Subjetividad en la interpretacion.

Cansancio y falta de concentracion.

La visién por computador, junto con técnicas de reconocimiento de formas, son
herramientas que nos pueden ayudar a detectar ciertos patrones dentro de la imagen
y, consecuentemente, pueden suponer una gran ayuda a la hora de establecer un
diagnéstico.

Los sistemas de CAD se han aplicado en gran cantidad de disciplinas dentro
del campo médico, entre las que cabe destacar la mamografia [Llob 04, Llob 05],
radiologia de térax, radiologia vascular, radiologia 6sea, radiologia digestiva, eco-
grafia (mama [Riss 95, Kuo 02], higado [Laye 90, Laye 91], tiroides, ojo, corazén,
prostata [Pere 02, Llob 03, Llob 06]) y las aplicaciones a imagenes 3D [Robb 02,
Fair 99].

En las siguientes secciones se profundiza en los dos tipos de lesiones que han
sido objeto de estudio en esta tesis: el cancer de prostata, diagnosticado a partir
de iméagenes ecograficas y el cancer de mama, diagnosticado a partir de imagenes
obtenidas por rayos X. En ambos casos, y en las correspondientes subsecciones, se
presentan en primer lugar las técnicas y métodos que se utilizan actualmente para
el diagnéstico precoz de este tipo de patologias, a continuacién las limitaciones in-
trinsecas a los métodos de diagnéstico actual y, finalmente, una profunda revisién
al estado del arte del diagnéstico asistido por ordenador. Por razones obvias, algu-
nas de estas secciones se centran en aspectos y técnicas relacionadas con el campo
de la medicina, lejos de las técnicas de visién por computador y reconocimiento
de formas cuyo estudio es el objetivo principal de esta tesis. Sin embargo, esta pe-
quefia incursién en el &mbito médico es necesaria para entender mejor el problema
que se pretende abordar.
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3.2. Aproximaciones a la deteccion de tumores en image-
nes médicas

En los estudios publicados referentes a la deteccién de tumores en imadgenes
médicas se han venido utilizando aproximaciones muy diversas. Es dificil abs-
traer un disefio comun para todas ellas, sin embargo, estas aproximaciones suelen
ajustarse a un esquema similar, que se ajusta al esquema genérico de un sistema
de reconocimiento de formas supervisado explicado en la Seccién2.1.3. En la Fi-
gura 3.1 se muestran las distintas fases que se abordan habitualmente durante la
implementacién de un sistema de ayuda al diagnéstico de céncer.

Digitalizacién de la imagen

v

Preprocesamiento

v

Segmentacién

v

Extraccion de caracteristicas y seleccion

v

Clasificacion

v

Evaluacion

Figura 3.1: Etapas en el disefio de un sistema de ayuda al diagndstico de cancer por
ordenador a partir de imdgenes médicas [Chen 05].

Todo sistema de CAD comienza con la digitalizacién de la imagen adquirida
(rayos X, ecografia o RMN, entre otras), tras lo cual es habitual realizar un prepro-
ceso que ayude a eliminar ruido de la misma y, especialmente, a mejorar el contras-
te y realzar las regiones de la imagen de mayor interés. A continuacién, en la fase
de segmentacion, se detectan y localizan las regiones sospechosas, lo que define
las llamadas Regiones de Interés o ROIs. No debe confundirse esta segmentacién
con el término de igual nombre que habitualmente se utiliza en el reconocimien-
to de formas y procesamiento de imagenes. En este caso la segmentacién es una
primera aproximacién para aislar las regiones sospechosas de lo que claramente
corresponde a tejido normal. En la siguiente fase, se extraen y seleccionan las ca-
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racteristicas de las ROIs obtenidas en la fase anterior, para posteriormente proceder
a su clasificacion, otorgando a cada ROI un score o nivel de sospecha. Finalmen-
te, es necesario emplear técnicas que permitan evaluar los resultados obtenidos, de
manera que éstos puedan ser comparados de un modo objetivo. A continuacién se
explica con mayor detalle cada una de estas fases.

3.2.1. Preprocesamiento

La finalidad principal del preproceso es aumentar las diferencias entre las ano-
malias y el tejido sano. Los métodos mads utilizados en este sentido son:

a) Lamodificacién global del histograma. Esto se consigue mediante distintas
aproximaciones como son la ecualizacion del histograma (EH) [Nam 98],
la EH multipico [Wong 98] donde el histograma se particiona en funcién de
los picos que contenga, ecualizdndose cada particién de forma independiente
y la expansion del histograma [Nam 98, Wils 98] de modo que este abarque
todo el rango de valores posibles.

b) El procesamiento local, en el que se aplican técnicas muy diversas en venta-
nas locales de la imagen (por ejemplo ROIs) orientadas a resaltar las posibles
anomalias que se encuentren en dichas ventanas locales [Nam 98, Wils 98,
Kim 97, Brac 96, Wood 91, Pisa 98].

¢) El procesamiento multiescala, basado habitualmente en el uso de wave-
lets [Mall 92, Lu 94, Lain 95, Lain 94]. Para ello la imagen digital se trans-
forma mediante el uso de wavelets y se modifican los coeficientes para real-
zar las anomalias. Finalmente se aplica la transformacion inversa del wavelet
para devolver la imagen a su dominio original.

3.2.2. Segmentacion

La fase de segmentacion trata de aislar las regiones sospechosas (ROIs) del
resto de la imagen. Este proceso determinard la sensibilidad del sistema, esto es, su
capacidad para detectar correctamente el tejido canceroso (el concepto de sensibi-
lidad se explica con detalle en la Seccion 4.8). La segmentacion deberia aislar el
mayor nimero posible de anomalias, aunque entre las ROIs se encuentren regiones
correspondientes a tejido sano (falsos positivos). Los falsos positivos deberan ser
eliminados en una fase posterior. Atendiendo a su naturaleza, las aproximaciones
a la segmentacién pueden dividirse en tres grupos: técnicas cldsicas, substraccion
de imagenes bilaterales y técnicas multiescala.

a) Técnicas clasicas: la técnica cldsica mas sencilla es la umbralizacion glo-
bal. Su funcionamiento se basa en que el pico generado en el histograma por
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b)

las regiones que contienen anomalias es distinto del pico generado por el teji-
do sano. Esta técnica, sin embargo, no tiene gran precision en la deteccién de
ROIs, por lo que la salida generada por esta umbralizacion se utiliza normal-
mente como entrada de algitin otro proceso posterior. Una técnica algo mds
precisa consiste en la umbralizacion local. En este caso el valor de umbral
se determina localmente para ventanas de menor tamafio, en funcién de los
niveles de gris de los pixeles contenidos en la ventana. Una de las técnicas
mds populares para la segmentacion de algunos tipos de tumor, caracteriza-
dos por presentar un nivel de brillo superior al del tejido circundante, es la
conocida como region growing. La idea bésica de este algoritmo es deter-
minar un conjunto de semillas en la imagen y a continuacién hacer crecer
de manera iterativa dichas semillas, mediante la adicién de pixeles vecinos
cuyas caracteristicas sean similares a la de la semilla. Cuando la region deja
de crecer, se compara el nivel de intensidad medio de la misma con la inten-
sidad de las regiones de alrededor, para determinar si se trata de una regién
sospechosa o no [Kall 92]. Las claves para el correcto funcionamiento de
este algoritmo radican en el criterio de seleccion de semillas asi como en el
criterio utilizado para determinar si un pixel debe o no afiadirse a la regién.
Una técnica muy similar es la conocida como region clustering [Papp 92].
En este caso las regiones se buscan directamente, sin necesidad de establecer
semillas iniciales. El algoritmo de k-medias es una técnica de agrupamien-
to o clustering ampliamente utilizada. Otros algoritmos clasicos utilizados
habitualmente para la segmentacion de tumores son aquellos basados en la
deteccién de bordes como los filtros de Sobel [Vito 96], Prewitt, Laplaciano,
etc. Otra técnica ampliamente utilizada es el emparejamiento de patrones o
template matching. Esta aproximacion trata de segmentar las anomalias bus-
cando en la imagen patrones que guarden cierta similitud con un conjunto de
prototipos obtenidos previamente de una muestra de entrenamiento. Cuando
el tamafio de los patrones (anomalias) a segmentar se desconoce, es necesario
disponer de un conjunto de prototipos que abarque todas las escalas posibles,
o analizar la imagen de test a distintas escalas [Llob 04, Llob 05, Cons 99].

Substraccion de imagenes: mediante la substraccion de imagenes se pue-
den localizar diferencias entre dos imagenes médicas de un mismo paciente
tomadas en distintos momentos (habitualmente cuando se lleva un segui-
miento del paciente y se le realizan tests de imagen con cierta periodicidad)
[Riss 95, Sall 99]. Para que esta aproximacién genere resultados aceptables,
es necesario realizar un alineamiento eldstico entre ambas imédgenes. Las di-
ferencias encontradas entre una y otra imagen serdn regiones sospechosas,
aunque entre estas regiones puede haber un nimero importante de falsos po-
sitivos. Es necesario, por tanto, un posterior andlisis basado en algtn tipo
de caracteristicas, que ayude a reducir los falsos positivos. En los casos de
organos simétricos, como por ejemplo la mama, es posible también buscar
diferencias entre las imagenes de cada 6rgano (por ejemplo mamografias del
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pecho izquierdo y derecho) tomadas en la misma sesion.

c) Técnicas multiescala: en ocasiones el tamafio de los tumores puede variar
considerablemente. En este sentido, las técnicas multiescala pueden facilitar
la deteccion de los mismos. Para ello, el método de deteccién escogido se
aplica a diferentes escalas y se combina, de algiin modo, el nivel de sospe-
cha detectado en cada una de las escalas [Brak 99, Kars 96]. Por otro lado,
mediante la transformacion discreta de wavelets (DWT), también es posible
hacer un andlisis multiescala de la imagen [Li 99, Bruc 00].

3.2.3. Extraccion de caracteristicas y seleccion

Una vez segmentada la imagen, puede ser necesario extraer caracteristicas de
las distintas ROIs seleccionadas para determinar con mayor precision el nivel de
sospecha. El espacio de caracteristicas puede ser muy grande y complejo, debido a
la gran variabilidad que puede darse tanto en el tejido sano como en el canceroso.
Sin embargo, no todas las caracteristicas obtenidas son igualmente significativas.
Usar un nimero excesivo de caracteristicas puede incrementar la complejidad del
clasificador y degradar el rendimiento del mismo. En [Yin 94] se hace un estu-
dio extenso sobre distintas aproximaciones de extraccidon de caracteristicas en ma-
mograffas. La extraccién y seleccion de caracteristicas es una etapa clave para la
correcta deteccion de tumores, ya que el rendimiento del sistema de CAD depen-
de mds de la optimizacién de la extraccion y seleccién de caracteristicas que del
método de clasificacion [Chen 05].

Dependiendo del tipo de caracteristicas que se extraigan de la imagen, el espa-
cio de caracteristicas puede dividirse en tres categorias: caracteristicas de intensi-
dad, caracteristicas geométricas y caracteristicas de textura.

a) Las caracteristicas de intensidad es la aproximacion mds simple. Bdsica-
mente consiste en utilizar los valores de niveles de gris de cada ROI para
caracterizar la misma. Otras aproximaciones utilizan caracteristicas que re-
presenten la diferencia entre el nivel de gris medio de la ROI y el nivel de
gris medio de los pixeles que circundan la ROI [Brak 99, Heat 00b, Llob 05].

b) Las caracteristicas geométricas o morfoldgicas se basan en la forma de la
ROI, calculdndose a partir del drea y borde de la misma (drea, perimetro,
convexidad, momentos de primer, segundo y tercer orden, oblicuidad, etc.).

c) Las caracteristicas de textura pueden obtenerse a partir de técnicas muy
diversas, entre las que cabe destacar las matrices de coocurrencia, también
llamadas Matrices de Dependencia de Niveles de Gris o Space Gray Level
Dependence Matrices (SGLDM) de vectores de estadisticas de diferencia de
nivel de gris (GLDS) o basarse en caracteristicas de Run Length Statistics
(RLS).
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c.1) Las SGLDM se calculan para una distancia d y angulo 6, de modo
que el elemento P(i,j|d, #) de la matriz contiene la probabilidad con
la que, dos pixeles cualesquiera a una distancia d y angulo 6, tengan
respectivamente niveles de gris 7 y 7. En la Seccién 4.2.3 se trata en
profundidad este tipo de aproximacion.

c.2) Un vector GLDS representa el histograma de las diferencias absolu-
tas de niveles de gris entre pares de pixeles separados por un cierto
vector de desplazamiento [Wesz 76]. De estos vectores se extraen pos-
teriormente una serie de estadisticos como homogeneidad, contraste,
entropia, media, etc.

c.3) Muchos tumores suelen tener texturas con una dependencia radial, de-
bido al gradiente en la opacidad del tumor y a su propia forma. Para
obtener caracteristicas que tomen en consideracion esta disposicion ra-
dial, se puede utilizar la transformacién conocida como Rubber Band
Straightening Transform (RBST) [Sahi 01]. Esta transformacién ma-
pea la banda de pixeles alrededor del tumor (o de una ROI) en un plano
cartesiano (regién rectangular). De la transformacion RBST se pueden
extraer caracteristicas basadas en RLS [Gall 75]. El elemento (¢, j) de
una matriz RLS Ry(i, j) representa la frecuencia con que segmentos
de j pixeles consecutivos con intensidad ¢ aparecen en la direccién 6.

Independientemente del tipo de caracteristicas obtenidas en primera instancia,
se puede aplicar el Andlisis de Componentes Principales (PCA) explicado en la
Seccién 4.3.3 para decorrelar las distintas caracteristicas y reducir su nimero. Por
otro lado, pueden utilizarse distintas aproximaciones de seleccién de caracteristi-
cas para escoger aquellas que realmente son relevantes o tienen mayor poder dis-
criminatorio. En este sentido, las técnicas mas utilizadas son la seleccion de carac-
teristicas por etapas mediante el Andlisis Lineal Discriminante (LDA) [Sahi 98,
Sahi 01, Kupi 97, Chan 95] y los Algoritmos Genéticos (GA) [Sahi 98].

3.2.4. Clasificacion

Una vez las caracterfsticas han sido extraidas y seleccionadas, estas deben ser
clasificadas para determinar el grado de sospecha. En la literatura relacionada con
el CAD de cancer se referencian gran cantidad de clasificadores: LDA [Duda 73],
redes neuronales [Bovi 00, Chen 94], arboles de decision binarios [Zhen 01] o k-
vecinos mas cercanos [Llob 04, Llob 05], entre otros.

Cada clasificador puede tener su propia region del espacio de caracteristicas
donde su rendimiento es mejor, por lo que la combinacién de distintos clasifi-
cadores puede mejorar significativamente el rendimiento global. Los clasificado-
res pueden combinarse en paralelo, en cascada o de forma jerdrquica [Jain 00].
En [Cons 01] se combinan cinco clasificadores distintos: clasificador gaussiano,
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red de funcién de base radial, Q-vector mediana, vecino mas cercano y ventanas
de Parzen hiperesféricas.

3.2.5. Evaluacion

Hacer una comparacion objetiva del rendimiento obtenido por diferentes siste-
mas de CAD puede ser un objetivo dificil, o incluso imposible cuando se utilizan
bases de datos distintas. El primer paso, por tanto, para comparar el rendimiento
de distintos sistemas, es utilizar la misma base de datos y los mismos conjuntos de
entrenamiento y test en todos ellos.

Un método ampliamente utilizado para la comparaciéon de clasificadores bi-
narios en general y para la clasificacién de tumores en particular, es el andlisis
mediante curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) , en las que se mues-
tran los verdaderos positivos en funcién de los falsos positivos. En [Metz 84] se
presenta un algoritmo para comprobar la significancia estadistica de la diferencia
entre dos curvas ROC.

Cuando el sistema a evaluar no es puramente de clasificacion, sino de detec-
cién y localizacién, en el que puede observarse mds de un tumor en la imagen,
entonces el método més adecuado para la evaluacién es el basado en curvas Free-
ROC (FROC). En este caso, se muestra la relaciéon entre los verdaderos positivos
y el nimero medio de falsos positivos por imagen. En la Seccién 4.8 se estudia en
profundidad el andlisis de resultados, tanto con curvas ROC como FROC.

3.3. Deteccion de cancer de prostata

El céncer de préstata es una de las neoplasias mds frecuentes en el varén. En
los paises industrializados, actualmente el 10 % de los hombres es diagnosticado
de cancer de prostata en algiin momento de su vida, y entre un 3 % y un 4 % muere
a causa de esta enfermedad [Braw 99]. Debido a que la esperanza de vida crece de
manera continua en los paises industrializados, se puede prever que estos porcenta-
jes aumentardn en el futuro, a menos que evolucionen las técnicas utilizadas tanto
en la deteccién como en el tratamiento de esta enfermedad. Un factor de maxima
importancia para tener éxito en la curacién del cdncer de préstata, es la deteccién
del mismo en sus primeras fases. Al igual que ocurre con otros tipos de cancer, el
de préstata sélo es curable, con ciertas garantias de éxito, cuando es detectado en
sus fases incipientes. En este sentido, los sistemas de ayuda al diagnéstico, pueden
ser una herramienta de gran utilidad en la deteccién de los tumores en sus primeras
fases.
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3.3.1. Métodos actuales en el diagnostico del cancer de prostata

Actualmente, los dos tests preliminares mds utilizados para diagnosticar el can-
cer de préstata son el tacto rectal o Digital Rectal Examination (DRE) y el anélisis
del antigeno especifico de la prostata (PSA). Ambas pruebas pueden realizarse con
un bajo coste econdmico, al tiempo que son poco agresivas para el paciente.

Mediante el tacto rectal, el urélogo palpa la gldndula prostatica en busca de
durezas u otras anormalidades. La deteccion de masas sospechosas, texturas anor-
males o durezas, puede ser un indicador de la existencia de un tumor.

El PSA es una proteina producida en la préstata, cuya concentracién en sangre
puede aumentar cuando el cdncer estd presente. Mediante un sencillo andlisis, es
posible determinar el nivel de PSA en la sangre. Un nivel de PSA mas alto que lo
esperado, puede significar la presencia de un tumor.

Estos dos tests son un primer indicativo de la posible existencia de un tumor,
pero no son, ni mucho menos, concluyentes, tal y como se verd mds adelante. Ba-
sicamente estos tests se utilizan como primera aproximacién al diagnédstico, para
decidir si conviene reforzar el diagndstico con otras pruebas. En la practica, cuando
estas dos pruebas ofrecen un nivel de sospecha elevado, se inicia el estudio diagnés-
tico mediante algiin método de imagen: Tomografia Axial Computerizada (TAC),
Resonancia Magnética Nuclear (RMN) o ecografia transrectal (TRUS). Como se
verd, ninguno de estos tests ofrecen unos niveles de sensibilidad y especificidad !
suficientes, por lo que cualquier estudio diagndstico requerird, en su etapa final, un
andlisis histolégico de tejido prostatico mediante biopsia.

La tomografia computerizada es una técnica basada en rayos X que produce
imagenes de distintas secciones del 6rgano analizado. Aunque esta técnica se ha
empleado ampliamente en el diagndstico de otros tumores, tiene menos utilidad en
la deteccién del cancer de préstata; en este caso, su uso queda relegado inicamente
a examinar cémo de extendido se encuentra un tumor ya conocido.

La resonancia magnética, en lugar de utilizar rayos X, utiliza imanes y ondas
de radio potentes para elaborar imédgenes claras y detalladas de los tejidos estudia-
dos. Al igual que la TAC, es un procedimiento no invasivo que produce imagenes
de distintos planos o “cortes” de la prostata. La RNM puede, ademds, presentar
vistas desde distintos dngulos. Las imadgenes generadas por RNM tienen una gran
claridad, sin embargo, un estudio comparativo entre RNM y TRUS demostré que
la primera, aun siendo mas sensible en la prediccion de la enfermedad, es menos
especifica [Pres 96]. Por otro lado, otros trabajos no encuentran utilidad en esta
exploracién a la hora de modificar una actitud terapéutica ya establecida con otros
criterios [Perr 96]. Por tltimo cabria decir que esta exploracién tiene un coste ele-
vado, lo que dificulta utilizarlo masivamente como método de diagndstico precoz.

"Los conceptos de sensibilidad y especificidad se explican en la Seccién 4.8.
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La ecografia transrectal obtiene imagenes ecograficas de la prostata a través
de un transductor de ultrasonidos que se inserta en el paciente a través del recto.
Dicho dispositivo genera, en tiempo real, imagenes ecograficas de secciones de la
prostata. Este tipo de imdgenes ofrecen, al igual que ocurre con la RNM y la TAC,
niveles de sensibilidad y especificidad muy limitados en cuanto al diagnéstico de
cancer de prostata se refiere. Sin embargo, la ecografia transrectal aporta la gran
ventaja de permitir realizar una biopsia de forma dirigida. Para ello, junto con el
transductor de ultrasonidos, se introduce una sonda por cuyo interior se inserta la
aguja hueca con la que realizar la biopsia. La ecografia transrectal permite al uré-
logo ver el lugar exacto de la préstata donde se insertara la aguja. En la Figura 3.2
se muestra una imagen de la prdstata obtenida mediante TRUS en la que se puede
observar la trayectoria que seguiria la aguja de la biopsia. Cuando el urélogo desea
realizar una biopsia de una regién concreta de la préstata, orienta el transductor
(junto con la aguja de la biopsia) para que dicha regién quede sobre la linea de
puntos. En ese momento activa un mecanismo que dispara la aguja en el interior
de la glandula, lo que permite tomar una muestra de tejido prostatico. Dicho tejido
es posteriormente analizado en el laboratorio y se diagnostica, sin margen de error,
si dicho tejido contiene o no células cancerosas. Dado el bajo coste de esta técnica
y, sobre todo, debido a su capacidad para realizar biopsias dirigidas, la ecografia
transrectal es, actualmente, el método mas utilizado en el diagnéstico del cancer
de préstata. Aun asi, tal y como se verd mds adelante, esta técnica atn estd lejos de
producir diagnésticos de una gran fiabilidad.

3.3.2. Limitaciones actuales al diagnéstico precoz del cancer de pros-
tata

Los tests actuales utilizados en el diagnéstico precoz de cancer de prostata
tienen serias limitaciones en cuanto a capacidad diagndstica se refiere, lo que se
traduce en un importante nimero de pacientes a los que no se les detecta el cancer
tras la realizacién de varios tests (falsos negativos), asi como en otra gran canti-
dad de pacientes que, no padeciendo la enfermedad, son sometidos a una serie de
biopsias por existir una sospecha alta de presencia de cdncer (falsos positivos).

Por un lado, mediante el tacto rectal o DRE sélo es posible palpar la pared pos-
terior de la glandula. Si bien la mayoria de los tumores se localizan precisamente
en esta zona, cualquier tumor localizado en medio de la préstata o en la parte ante-
rior, no seria detectado mediante esta prueba. Ademads, un tumor poco desarrollado
serfa dificilmente detectable con esta técnica.

Por otro lado, el andlisis del PSA, aunque es un test bastante sensible (un can-
cer de prostata aumenta generalmente el nivel de PSA) es poco especifico (hay
condiciones, no directamente relacionadas con el cancer de préstata, que producen
un incremento del PSA). En concreto, los niveles de PSA aumentan no sélo con
la aparicién de un tumor, sino también cuando se produce una inflamacién de la
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Figura 3.2: Imagen de ecografia transrectal tal y como se visualiza en el monitor
del ecografo. La linea de puntos sobreimpresa indica la trayectoria que seguiria la
aguja de la biopsia si se accionase el dispositivo de disparo en este instante.

prostata (prostatitis) o cuando simplemente el tamafio de la préstata aumenta debi-
do a la edad, lo que genera un porcentaje elevado de falsos positivos. Estos falsos
positivos ocurren principalmente en hombres a partir de 50 afios. En este grupo de
edad, el 15 % de los hombres tiene un nivel elevado de PSA (mds de 4 ng/ml). De
este 15 %, realmente sélo el 20 % padece de cancer de préstata, mientras que el
otro 80 % corresponde a pacientes cuyo PSA ha aumentado por causas distintas al
cancer de prostata (falsos positivos).

Debido a la inespecificidad de estos tests, cuando existe sospecha de cancer,
el diagndstico debe de ser confirmado mediante andlisis histolégico (biopsia). Para
ello, tal y como se ha explicado anteriormente, el urélogo se vale de la ecografia
transrectal para dirigir la biopsia hacia las zonas de la préstata més sospechosas de
contener células cancerosas. Sin embargo, esta técnica no estd exenta de inconve-
nientes, ya que la inspeccién visual de la imagen de ultrasonidos no es de mucha
ayuda en la localizacion de tejido canceroso. Por un lado, la escasa nitidez de una
imagen ecografica no permite ver con claridad los tejidos blandos (como lo es la
glandula prostatica). Por otro lado, ni siquiera los urélogos estin todavia de acuer-
do en cudles son los patrones de imagen que caracterizan a un tejido afectado por
células cancerosas. Como consecuencia de todo ello, debido a la incapacidad de
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detectar zonas sospechosas en la imagen ecogréfica, el urélogo rara vez dirige la
puncién basdndose en las caracteristicas de la imagen, y en su lugar acaba reali-
zando una serie de biopsias uniformemente distribuidas a lo largo de la préstata.
Algunos autores sugieren que el nimero de biopsias més adecuado para obtener un
diagnéstico lo més fiable posible es entre 10 y 12, aunque en muchos casos acaban
realizdndose unicamente entre 5 o 6 biopsias debido a la intolerancia que causa
en el paciente un elevado nimero de punciones. Algunos estudios han concluido
que incluso utilizando la cantidad aconsejada de 12 punciones, aproximadamente
el 10 % de los tumores no se detecta debido a que ninguna de las punciones alcanza
el lugar exacto donde se localiza el cancer [Stew 01, Djav 00].

Para aumentar el rendimiento en el diagndstico de cdncer de prostata, bésica-
mente se puede actuar en dos lineas bien diferenciadas:

= Mejorar el diagnéstico por la imagen en general

= Mejorar el diagndstico de la imagen ecogréfica transrectal y el procedimiento
de biopsia

En los dltimos afos se han producido grandes avances en las distintas técnicas
de imagen (TAC, RNM, TRUS). Sin embargo, ninguno de estos procedimientos ha
conseguido aumentar la especificidad ni la sensibilidad en el diagnéstico y, por lo
tanto, no son capaces de evitar la confirmacién histolégica mediante biopsia. Por
otro lado, actualmente el tnico método de imagen que puede guiar y facilitar la
realizacién de la biopsia es la ecografia transrectal. Por todo ello, cualquier técni-
ca que pretenda aumentar el rendimiento diagnéstico del céncer de prdstata, debe
ir en la linea de facilitar la interpretacion de la ecografia transrectal de la présta-
ta, con objeto de dirigir la biopsia hacia las dreas mds sospechosas y, en caso de
diagndstico negativo, se pueda aseverar con menor margen de error la ausencia de
cancer de prostata. En este sentido, los sistemas de ayuda al diagnéstico pueden
ser de gran ayuda a la hora de interpretar una ecografia transrectal y, por lo tanto,
de dirigir la biopsia hacia las zonas mas sospechosas. En la seccién siguiente se
hace una revisién del estado del arte, describiéndose los trabajos mds relevantes
relacionados con el diagndstico de cancer de prdstata asistido por ordenador.

3.3.3. Diagnéstico del cancer de prostata asistido por ordenador

Aunque los métodos utilizados actualmente para el diagndstico de cancer de
prostata entrafia grandes dificultades, tal y como se ha comentado anteriormente,
han sido pocos los esfuerzos en materia de investigacién dedicados al desarrollo de
sistemas de CAD orientados a mejorar el diagnéstico de esta enfermedad.

Por otro lado, entre los escasos trabajos publicados en este drea, la mayor parte
de ellos han sido realizados con un nimero de muestras muy escaso, presentando-
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se en muchos casos errores metodolégicos. Por ello, la validez de los resultados
mostrados en algunas de estas publicaciones debe tomarse con cautela.

A continuacién se presenta el estado del arte en el diagndstico de cancer de
prostata asistido por ordenador mediante un breve resumen de los trabajos mas
relevantes en este campo.

a)

b)

c)

Uno de los primeros trabajos presentados sobre andlisis de ecografia pros-
tatica lo publicé un grupo de investigadores de la Universidad de Viena en
1987 [Krat 88]. En dicho trabajo se utilizaron caracteristicas locales basa-
das en texturas. Los resultados publicados mostraban tasas de sensibilidad y
especificidad por encima del 80 %, sin embargo no se daban detalles de las
condiciones sobre las que se habian realizado los experimentos.

En 1993, un grupo francés de Villeurbanne realiz6 un trabajo en el que se
utilizé una escasa muestra (37 imagenes), de las cuales se selecciond, aten-
diendo a su homogeneidad, un mayor nimero de regiones de interés para
el estudio [Bass 93]. Se utilizaron matrices de coocurrencia. Desconocemos
si los resultados fueron evaluados o no con la misma muestra que se uti-
liz6 en la fase de entrenamiento. Se concluye diciendo que los resultados
son buenos para tamafios de ventana grande, pero no en ventanas menores
correspondientes a tumores de pequefio tamaiio.

El Centro para la Investigacién de Cancer de Alemania de Heidelberg, con
el apoyo de urélogos de otras partes del pais, ha desarrollado un sistema de
identificacion del cancer de prostata en ecografia transrectal utilizando pa-
rametros cognitivos de textura [Ever 96]. La muestra de este trabajo es muy
limitada, 17 imagenes de ecografia (12 de ellas cancerosas) de las cuales
extraen 197 regiones de interés. En su andlisis presuponen la caracteristica
ecografica del tejido a estudiar e identifican 5 ecoestructuras correspondien-
tes a 5 tipos histoldgicos, donde s6lo 1 de ellos corresponde a tejido cance-
roso. Con ello se presupone un Unico tipo de ecogenicidad en el cancer de
prostata, excluyendo cualquier otra posibilidad.

Con la imagen digitalizada realizan un procedimiento de extraccién de ca-
racteristicas a lo largo de varios niveles sucesivos (mediante un proceso pira-
midal que busca imédgenes similares al cdncer) y calculan conjuntos de para-
metros de textura. Los parametros utilizados son: media, varianza, momento
isotrépico estructural y gradiente absoluto. Dichos pardmetros se calculan
a partir de las 197 regiones de interés que representan los 5 tipos de tejido
definidos. Se utiliza la misma muestra para la fase de entrenamiento y pa-
ra la evaluacién de resultados, con lo que no es de extrafiar que el sistema
sea capaz de identificar correctamente los 12 tumores de la muestra, con una
sensibilidad del 100 %.
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La compafifa americana Biocomputer Research Inc. ha disefiado un software
denominado “Image Metamorphosis” capaz de transformar la imagen eco-
gréfica en escala de grises, en una sefial en color con mayor capacidad de ser
analizada por el ojo humano. Ademds extrae y realza los contornos donde
hay mayor gradiente en la escala de grises para diferenciar mds claramente
los cambios en la ecoestructura.

Aunque en el trabajo se presenta alguna imagen de ecografia prostatica trans-
formada, no se presentan los resultados clinicos obtenidos con dicho sistema.
En cualquier caso, esta tecnologia tnicamente transforma datos ecogréificos
en escala de grises, en imagenes mas facilmente identificables para el ojo
humano, sin ningtn tipo de intencién diagndstica en si misma.

Urdlogos de la universidad de Kiel, en colaboracién con el Departamento de
Informaética de la Universidad de Nevada, publicaron un trabajo en el que
correlacionaban imagenes de ecografia transrectal con secciones histolégi-
cas de piezas de prostatectomia radical (extraccién de la gldndula prostati-
ca mediante cirugfa). Utilizaron un sistema de andlisis de redes neuronales
artificial (ANNA - Artificial Neural Network Analysis) con muy buenos re-
sultados [Loch 00, Loch 99]. Para crear la red emplearon descriptores de
granularidad de la imagen en ventanas de 18 x 18 pixeles.

De un total de 553 muestras vdlidas, utilizaron un 10 % (correspondientes
a b pacientes) para el proceso de aprendizaje y el resto para la fase de test.
Consiguieron identificar correctamente el 71 % de los tumores hipoecoicos
y €l 97 % de los isoecoicos. Dicho sistema adn no ha sido desarrollado para
su uso en tiempo real con intencién de guiar la biopsia.

W. Fair et al. presentaron en 1999 los resultados de su trabajo [Fair 99].
En dicho estudio se analiz6 una muestra de 137 pacientes y 664 biopsias
mediante andlisis espectral de radiofrecuencia (RF) procedente de la sefial
acustica. Se utilizaron distintos métodos de clasificacion como redes neu-
ronales y k-vecinos mds cercanos. Los resultados obtenidos presentan un
beneficio diagnéstico importante. Ademds se muestran reconstrucciones 3-
D de la imagen sospechosa. No se detalla, sin embargo, el modo en que la
muestra fue dividida en los correspondientes conjuntos de entrenamiento y
test.

Estos trabajos se realizaron conjuntamente con el Riverside Research Ins-
titute of New York que ha trabajado intensamente con andlisis espectral de
la sefial de radiofrecuencia en diversos tejidos [Fele 99, Fele 00, Fele 01,
Lizz 97]. En estos estudios se extrajeron pardmetros de la sefial actstica
de tejidos diagnosticados por biopsia, clasificindose posteriormente dichos
pardmetros mediante redes neuronales. Los resultados obtenidos, utilizando
664 biopsias de 137 pacientes, ofrecen un drea bajo la curva ROC 2 de 0.87,

?El andlisis de resultados mediante curva ROC se explica con detalle en la Seccién 4.8.
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g)

h)

comparado con (.64 obtenido mediante el estudio ecografico convencional.

En [Gart 98] se estudia la sefial RF mediante Andlisis de Potencia Espec-
tral. Estudian pardmetros acusticos cuantitativos, independientes del tipo de
ecografo utilizado.

Parece ser que el estudio de la sefial RF ofrece posibilidades alentadoras y
existe en la actualidad gran interés por ello. No obstante, no es mas que otro
método de estudio de la ecoestructura tisular, siendo la correlacion entre la
imagen propiamente dicha y la sefial de RF muy exacta.

El trabajo que mayor eco ha tenido en relacién con el CAD de céncer de
prostata ha sido el realizado por el grupo de la Universidad de Nijmegen en
Holanda [Huyn 94] (curiosamente, tal y como se verd mds adelante, en esta
misma universidad desarrolla su actividad uno de los grupos de trabajo mas
activos relacionados con el CAD de cancer de mama). En una poblacién de
51 pacientes, con una metodologia de adquisicion de imagen y clasificacion
correcta, procedieron a analizar los pardmetros de textura, calculados me-
diante matrices de coocurrencia (en la Seccion 4.2.3 se explica en detalle el
uso de este tipo de matrices). Concretamente se utilizaron descriptores de
uniformidad, contraste, entropia, momento de diferencia inversa y correla-
cién. Las matrices utilizadas se calcularon en funcién de las tonalidades de
gris de los pixeles inmediatamente adyacentes (distancia= 1) e intermedios
(distancia= 2) en ventanas de 3 X 3 mm. y en tres localizaciones distintas del
area de biopsia: proximal, central y distal. Las 98 imagenes obtenidas fueron
divididas en dos grupos (entrenamiento y test) de manera homogénea. Obtu-
vieron resultados espectaculares con una sensibilidad y especificidad del 80
y 88 % respectivamente. Sin embargo, se cometieron algunos errores meto-
dolégicos, lo que resta validez a los resultados obtenidos. Concretamente, la
muestra utilizada en este trabajo se seleccioné artificialmente entre pacien-
tes con una alta sospecha tumoral, lo que supone una ediciéon de la muestra
de test. Como veremos mas adelante, los mismos autores obtienen resultados
mucho menos alentadores cuando la muestra analizada proviene de una tarea
real en la que no existe seleccién de pacientes.

Este mismo grupo ha presentado numerosas publicaciones referentes a su
trabajo [Gies 94, Rose 95a, Rose 95b]. Entre otras, presentaron resultados
relacionando la sospecha de carcinoma en imdgenes de ecografia transrectal
con los hallazgos en piezas de prostatectomia radical (extirpacion de la glan-
dula prostdtica) en 12 pacientes. En este caso obtuvieron una sensibilidad
del 78 % con una especificidad del 50 % [Gies 95].

Otro trabajo con parecida metodologia fue publicado por los mismos autores
en relacidn con la capacidad diagndstica de “prostatitis” (inflamacién de la
prostata) utilizando su sistema denominado AUDEX (Automated Urologic
Diagnostic EXpert system). Obtuvieron una sensibilidad del 90 % con una
especificidad del 64 %.
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En una publicacién mas reciente [Beer 01], se objetiva la escasa correlacion
de su sistema AUDEX, con la confirmacién histolégica en piezas de pros-
tatectomia radical. El sistema fue evaluado en 62 pacientes previamente a
someterse a prostatectomia radical, encontrando una sensibilidad del 85 %,
pero con una especificidad muy baja (18 %). Estos valores de sensibilidad
y especificidad, tal y como se explica en la Seccién 4.8, corresponden a un
punto en la curva ROC practicamente sobre la diagonal, lo que equivale a
una clasificacién aleatoria. Los autores concluyen diciendo que la aplicacién
de su sistema en una tarea real carece de utilidad clinica.

3.4. Deteccion de cancer de mama

El cancer de mama es, tras el de pulmon, el tipo de cancer que tiene mayor
indice de mortalidad entre las mujeres. En cuanto a incidencia, ocupa también el
segundo lugar tras el cancer de piel. La probabilidad de que una mujer desarrolle
un cancer de mama invasivo (tumor en estado avanzado) durante su vida esta entre
el 8 y el 13 % [Chen 05]. Aunque con mucha menos frecuencia, el cdncer de mama
también se produce en los varones, a los que corresponde aproximadamente el 1 %
de los canceres de mama diagnosticados.

Al igual que ocurre con otros tipos de tumores, las posibilidades de curacion
del cdncer de mama aumentan espectacularmente si éste se detecta en sus prime-
ras fases. Dependiendo de la severidad del cancer (tamafio y localizacion) éste se
clasifica en distintas fases o estadios. En el caso del cancer de mama, estas fases
van de la 0 (cancer incipiente) hasta la IV (cancer avanzado con metastasis). En la
Tabla 3.1 se muestran los porcentajes de supervivencia tras los 5 primeros afios pa-
ra cada una de estas fases. Como puede observarse, las probabilidades de curacion
decrecen dristicamente a medida que aumenta la severidad del céncer.

Tabla 3.1: Indice de supervivencia tras los 5 primeros afios de haberse detectado
un cancer de mama (Fuente: American Cancer Society).

Fase  Supervivencia a 5 afios vista ( %)

0 100
1 98
ITA 88
I1IB 76
IITA 56
I1IIB 49
v 16

A la vista de los resultados, parece claro que el mejor método para combatir
esta enfermedad es el diagndstico precoz. Es por ello por lo que, cada vez con
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mayor esfuerzo, los sistemas sanitarios de cada pais en particular, intentan poner
a disposicion de la poblacién los medios necesarios para el diagndstico temprano.
En este sentido, los programas de screening recomiendan a las mujeres mayores
de 40 afios realizarse anualmente una mamograffa. Este test de imagen permite a
los radi6logos detectar un ntimero importante de tumores en sus primeras fases
aunque, como se verd mas adelante, el diagndstico no tiene, ni mucho menos, una
fiabilidad total.

3.4.1. Métodos actuales en el diagnostico del cancer de mama

Actualmente, los métodos mas utilizados en el diagndstico precoz del cancer
de mama son la autoexploracién y la mamografia. Mediante la autoexploracién sis-
temadtica, es posible detectar bultos u otros cambios en el seno, que puedan indicar
la presencia de un tumor. Ademads de la autoexploracién, se recomienda que las
mujeres con factores de riesgo se realicen con cierta periodicidad una mamografia
(normalmente cada 1 o 2 afios).

La mamografia es un test de imagen en el que se utilizan rayos X de baja radia-
cién y peliculas de alta resolucién. Hoy en dia este test es la técnica mas efectiva,
de bajo coste y alta sensibilidad para el diagndstico del cdncer de mama [Chri 02].
Permite detectar entre un 85 y un 90 % de los tumores, antes incluso de que es-
tos puedan detectarse por palpacion. En la Figura 3.3 se muestra una mamografia
en la que se ha resaltado una region afectada por un tumor maligno. Una ano-
malia puede ser detectada, bien porque en la propia mamografia se observe una
regién sospechosa, bien porque se encuentren diferencias significativas entre las
mamografias de ambos pechos o entre mamografias de revisiones anteriores. De
un modo u otro, cuando se detecta una anomalia, se realizan otros test de imagen
para obtener un diagndstico mas preciso. Dichos test de imagen pueden consistir
en una nueva mamografia mas detallada (nuevos dngulos, o mayor detalle en cier-
tas dreas), una ecografia o, de manera menos frecuente, una resonancia magnética,
o una termografia. En la Tabla 3.2 se muestran los distintos tipos de anomalias que
pueden observarse en una mamografia y ser indicativos de la presencia de un tumor
maligno.

La ecografia permite generar una imagen a partir del eco recibido de una se-
cuencia de ultrasonidos. Una ventaja de la ecografia frente a la mamografia es que,
la primera, puede tomarse practicamente desde cualquier dngulo. Otra gran ventaja
de esta técnica radica en que permite distinguir los quistes (tumores benignos for-
mados por liquido) de las masas sélidas (normalmente nédulos cancerosos). En la
mamografia, por contra, las masas y los quistes tienen un aspecto muy parecido.
La desventaja de la ecografia es que, aunque ofrece un buen contraste, ofrece una
resolucion espacial muy pobre.

La Resonancia Magnética Nuclear (RMN) utiliza un potente campo magnético
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Figura 3.3: Ejemplo de mamografia. La regién enmarcada en el cuadrado sobreim-
preso corresponde a un tumor (en este caso una masa radial). Puede observarse el
gran parecido que guarda con otras regiones de la imagen correspondientes a tejido
sano.

Tabla 3.2: Clasificaciéon de los distintos tipos de anomalias observables en una
mamografia que pueden ser indicativos de la presencia de un tumor malig-
no [Suck 94].

Tipo Apariencia

Microcalcificaciones Agrupacion de pequeiios puntos de gran intensidad
Masas circunscritas Regién mas o menos circular con alto brillo

Masas radiales Regién con alto brillo y forma estrellada

Otras masas poco definidas Regidn con alto brillo y bordes poco definidos
Distorsiones Distorsion de la estructura normal de la mama
Asimetrias Diferencias entre la apariencia de ambas mamas

y ondas de radio. Los distintos tejidos absorben y reflectan las ondas de radio con
distinta intensidad en funcién de su densidad y contenido en agua, de manera que
a partir del eco producido por dichas ondas, es posible reconstruir una imagen muy
precisa de los tejidos explorados. Adicionalmente, es posible inyectar al paciente
un contraste para obtener imagenes de mayor calidad. La RMN permite modificar
las direcciones del campo magnético y de las ondas de radio, para obtener vistas
en cualquier plano. Mediante la RMN es posible detectar tumores de muy pequefio
tamafio, que no se pueden observar mediante mamografia o ecografia. La RMN es
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igualmente de gran utilidad a la hora de determinar el estadio en el que se encuentra
un tumor. Ademds, en las mujeres que tienen algtin implante o un pecho més denso,
la RMN ofrece mejores resultados que la mamografia, ya que tanto la silicona
como los tejidos més densos impiden el paso de los rayos X, ensombreciendo parte
del tejido mamario. La gran desventaja de la RMN es su elevado coste y su baja
especificidad (practicamente no distingue los tumores malignos de los benignos).

La termografia permite detectar temperaturas anormales en ciertas regiones de
la mama, lo que a su vez puede ser indicativo de la presencia de un tumor. Aunque
actualmente la termografia cldsica no estd ampliamente aceptada como un méto-
do eficaz para la deteccion del cancer de mama, la termografia computerizada es
hoy en dia objeto de estudio. Para realizarla utiliza una cdmara con un sensor tér-
mico que permite capturar una imagen digital basada en el calor irradiado por los
distintos tejidos. Dicha imagen es posteriormente procesada por un ordenador que
analiza los patrones de calor y resalta las dreas con alta sospecha de contener célu-
las cancerosas [Friz 03]. Con ello, el radiélogo puede decidir si es necesario algtin
otro test. La termografia computerizada es un método totalmente inocuo, ya que
no requiere aplicar ningin tipo de radiacién. Ofrece una alta sensibilidad, aunque
menor especificidad. Algunos estudios han concluido que la termografia compu-
terizada y la mamografia ofrecen resultados similares en cuanto a sensibilidad y
especificidad se refiere [Head 99]. A pesar de ello, la mamografia sigue siendo hoy
en dia el método de imagen utilizado en primera instancia para la deteccion del
cdncer de mama.

Independientemente del test de imagen que se utilice, si se confirma o revela
una anomalia, se debe practicar una biopsia en la zona sospechosa para poder de-
terminar si existe o no cdncer de mama. La biopsia consiste en tomar una muestra
de tejido, para su posterior andlisis al microscopio. Este andlisis histolégico permi-
te revelar, con una fiabilidad del 100 %, si en el tejido analizado se encuentran o
no células cancerosas. Para realizar la biopsia, normalmente se recurre de nuevo a
la mamografia o a la ecografia, como ayuda para dirigir la aguja de la biopsia a la
zona del pecho deseada.

3.4.2. Limitaciones actuales al diagnéstico precoz del cancer de mama

La mamografia es uno de los métodos més fiables para la temprana deteccién
de carcinomas. Sin embargo, es dificil para un radiélogo proporcionar un diag-
néstico preciso, debido, principalmente, a la gran variabilidad que puede darse en
la apariencia, tanto del tejido sano, como del canceroso. Estudios retrospectivos
han demostrado que, en los programas actuales de screening de cancer de mama,
entre un 10% y un 25 % de los tumores pasan inadvertidos a los ojos del radi6-
logo [Brak 98a, Wall 91]. Otros estudios confirman estos mismos datos al estimar
que la sensibilidad alcanzada en la deteccién de tumores mediante la inspeccién
visual de la mamografia por parte de un radiélogo no supera el 75 % [Chen 05].



54 3.4. Deteccion de cancer de mama

Esta falta de precisién en el diagndstico puede atribuirse, ademas de a la di-
ficultad intrinseca que entrafia la localizacién de tumores, tal y como acaba de
explicarse, al cansancio acumulado tras largas sesiones de exploracién radioldgica,
la subjetividad en el diagnéstico, la ocultacién de las lesiones en el caso de pe-
chos mas densos o con implantes y la inexistencia de una bisqueda sistemética y
exhaustiva.

Algunos estudios han demostrado que la habilidad para localizar patrones en
una imagen que tienen cierta similitud con el fondo de la misma (tal y como ocurre
con los tumores en una mamografia) requiere una biisqueda sistemética por toda
la imagen [Trei 85]. Sin embargo, otros estudios que analizan el movimiento del
ojo durante el andlisis de una mamografia, han demostrado que el modo en que el
radi6logo explora la imagen dista mucho de ser sistematico [Krup 96].

Por otro lado, tal y como se ha expuesto anteriormente en la Tabla 3.2, existen
distintos tipos de anomalias, siendo algunas de ellas de mds dificil localizaciéon. Por
ejemplo, resulta mds complicada la detecciéon de masas que la de microcalcifica-
ciones, ya que las primeras pueden tener caracteristicas similares al tejido mamario
normal. Las masas a menudo aparecen en dreas mds densas de la mama, por lo que
su apariencia se mimetiza atin mas con el tejido normal. Ademas, sus bordes son
mas suaves que en el caso de las microcalcificaciones y sus formas mds variadas:
circunscritas, radiales, lobuladas o con otras formas no definidas. Por dltimo, pue-
den presentar tamafios muy variados (entre 2 y 30mm de didmetro) [Chri 00].

De las biopsias realizadas tras un test de imagen sospechoso, entre el 65 y el
90 % resultan ser benignas (falsos positivos) [Chen 05, Chri 02]. Por otro lado, es-
tudios retrospectivos han demostrado que entre un 10 y un 30 % de los tumores
visibles no son detectados (falsos negativos) [Mart 79, Wall 91]. Un posible méto-
do para disminuir el porcentaje de errores cometidos consiste en realizar una doble
inspeccién de la mamografia por parte de dos radi6logos [Heat 00a]. Sin embargo,
proceder de este modo supondria duplicar los gastos de personal.

A la vista de estos resultados, parece interesante desarrollar sistemas de CAD
que permitan realizar una segunda lectura de la mamografia y, consecuentemente,
traten de reducir, tanto el nimero de falsos positivos, como el de falsos negati-
vos. La combinacién de un sistema de CAD junto con el conocimiento del exper-
to humano puede mejorar de manera significativa la precision en la deteccién de
tumores. Algunos estudios han estimado que la sensibilidad conseguida por el ra-
di6logo, sin el uso de un sistema de CAD, es del 80 %, mientras que con el CAD
podria alcanzar hasta el 90 % [Doi 96].

3.4.3. Diagnostico del cancer de mama asistido por ordenador

Un modo de superar el problema generado por la escasez de radi6logos exper-
tos en la interpretacion de mamografias podria consistir en utilizar un ordenador



3. Deteccion de lesiones en imagenes médicas 55

para que, de manera automatica y sin supervision, filtrara aquellas mamografias
que fueran inequivocamente normales y dejar para el radiélogo Unicamente aque-
llas que presentasen cierto grado de sospecha. Esto permitiria a los radiélogos con-
centrar sus esfuerzos en examinar Unicamente un pequeflo porcentaje de mamo-
graffas. Esta solucién, sin embargo, no es posible actualmente, ya que requeriria
la implementacién de algoritmos con una sensibilidad extremadamente alta, capa-
ces de detectar todos los posibles tipos de anomalias. Actualmente, tales niveles de
sensibilidad estdn lejos de ser alcanzados.

Una segunda solucién mads realista consiste en utilizar la técnica denominada
prompting. En este caso, el ordenador se utiliza para detectar potenciales anomalias
en la imagen digital y llamar la atencién del radiélogo hacia esas zonas sospecho-
sas, marcando de alguna manera (por ejemplo mediante un circulo sobreimpreso)
dichas regiones de la imagen. En esta segunda aproximacién el ordenador se utiliza,
no como substituto del experto humano, sino como sistema de ayuda al diagnéstico
(CAD).

En la Seccién 3.3.3 se ha puesto de manifiesto la gran escasez de estudios de-
dicados a la investigacién del CAD aplicado al cancer de préstata. La realidad del
cdncer de mama, sin embargo, es radicalmente opuesta. En este caso hay multitud
de estudios publicados, revistas y congresos orientados Unica y especificamente a
esta drea de investigacion, bases de datos de mamografias a disposicién de la co-
munidad cientifica e incluso sistemas de CAD actualmente en explotacion (aunque,
como veremos mds adelante, con una mejora de la capacidad diagnéstica atin por
demostrar).

Durante los tltimos 25 afios se ha investigado ampliamente en el desarrollo
de algoritmos que permitan la deteccién de anomalias en las imdgenes de mamo-
grafia. Algunos de estos algoritmos son muy especificos para un tipo particular de
anomalia, mientras que otros son métodos mucho més genéricos que permiten la
deteccion de distintos tipos de patrones.

Los sistemas de CAD aplicados a la mamograffa han demostrado resultados
prometedores. Las publicaciones realizadas estdn relacionadas tanto con el estudio
de algoritmos para la deteccién de los distintos tipos de anomalias, como con el
posterior andlisis de las mejoras que pueden aportar los sistemas de CAD respecto
a la precision diagndstica conseguida por el experto humano. Algunos de estos es-
tudios, sin embargo, dudan de la aplicabilidad practica de los sistemas de CAD, por
lo que, actualmente, todavia es tema de controversia entre los expertos la utilidad
de estos sistemas [Kuo 02].

Uno de los primeros estudios que evalud el efecto del marcado de zonas sospe-
chosas en mamografias se centraba exclusivamente en la deteccién de microcalci-
ficaciones [Chan 90]. Este estudio demostré el potencial diagndstico ofrecido por
un sistema de CAD; se consiguié una mejora significativa en la deteccién de mi-
crocalcificaciones mostrando una sensibilidad del 87 % con una media de 4 falsos
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positivos por imagen.

Sin embargo, un estudio posterior mds realista demostré que el marcado de
zonas sospechosas apenas mejora la capacidad diagnéstica del radiélogo cuando
el nimero de falsos positivos por imagen es elevado [Hutt 96]. En este estudio,
utilizando un algoritmo capaz de detectar correctamente el 90 % de los tumores, se
observé que el rendimiento del radiélogo inicamente mejoraba cuando se marcaba,
a lo sumo, un falso positivo cada 3 imdgenes.

El sistema de CAD para mamografias mas utilizado actualmente es el R2 Ima-
geChecker, con més de 1,600 unidades vendidas por todo el mundo. Este sistema
se ha evaluado en muchos centros de Estados Unidos y, mds recientemente, en
Europa [Roeh 98]. Es capaz de detectar correctamente el 98 % de las microcalcifi-
caciones y el 72 % de las masas, con una media aproximada de 0.6 falsos positivos
por imagen.

El R2 ImageChecker utiliza algoritmos originalmente disefiados por N. Kars-
semeijer y su equipo [Kars 96, Brak 98a, Brak 99, Brak 00]. Para la deteccién de
masas utiliza una ventana con forma anular, de didmetro interno y externo igual a
6 y 32 mm respectivamente. Este anillo se mueve por toda la imagen y, median-
te la transformacién RBST explicada anteriormente, localiza segmentos de mayor
intensidad que radian de un origen comun (lo que se corresponderia con una masa
radial) o un gradiente con una intensidad menor cuanto mds nos acercamos a la
circunferencia exterior del anillo (lo que se corresponderia con una masa circuns-
crita).

A pesar de los buenos resultados, hasta hace poco tiempo no se habia podido
demostrar una mejora en el rendimiento diagndstico de los radidlogos asistidos por
este sistema. Sin embargo, en una publicacién mas reciente [Bird 05] se asegura
que con el uso de este sistema, los radi6logos fueron capaces de incrementar en un
7.4 % la deteccién de tumores. En este estudio se evaluaron 8682 pacientes, detec-
tandose algun tipo de sospecha en 863 (9.9 %). Este grupo de sospecha se redujo a
181 tras una segunda exploracion. Finalmente se confirmaron mediante biopsia 29
tumores malignos. Dos de estos tumores (6.9 %) habian pasado inadvertidos a los
ojos del radi6logo pero fueron detectados por el sistema de CAD.

Otro sistema de ayuda al diagnéstico de cdncer de mama es el PROMAM
(PROmpting for MAMmography). Este sistema marca correctamente el 94 % de
las microcalcificaciones y el 73 % de las masas [Will 98]. No se deja claro, sin
embargo, el nimero medio de falsos positivos por imagen. Este sistema se basa
en los algoritmos desarrollados por el grupo de Karssemeijer para la deteccién
de microcalcificaciones y en los algoritmos desarrollados por L. Miller del Royal
Observatory of Edinburgh (ROE) para la deteccién de masas. Ningin estudio ha
demostrado hasta el momento una mejora en la capacidad diagndstica del radidlogo
cuando utiliza este sistema de ayuda.

El sistema Second Look se encuentra actualmente bajo evaluacién. En un estu-
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dio que llev6 a cabo la misma compaifiia propietaria del sistema (CADx Medical)
realizado sobre 1,300 mamograffas normales y otras 1,200 con algiin tumor ma-
ligno confirmado por biopsia, se alcanzé una sensibilidad del 85 % con una media
de 1.4 falsos positivos por imagen. Sin embargo, en otro estudio mds objetivo e
independiente, estas tasas se reducen a una sensibilidad del 75.4 % con 1.4 falsos
positivos por imagen [Comp 01]. No se tienen datos sobre el efecto que el uso de
este sistema tiene sobre el rendimiento diagndstico de los radiélogos.

MedDetect es uno de los sistemas de andlisis de imdgenes médicas desarrolla-
dos mads recientemente. Realiza, en tiempo real, extraccion de caracteristicas en un
dominio invariante a la escala y a la rotacion. Para el procesamiento de mamogra-
fias utiliza una arquitectura que divide el proceso en dos etapas. En una primera
etapa, mediante el uso de wavelets, detecta y segmenta las ROIs sospechosas. En la
segunda etapa, mediante el uso de una red neuronal, analiza las caracteristicas ex-
traidas de cada ROI para determinar la probabilidad de que la anomalia detectada
sea realmente un tumor maligno. Este sistema ha sido desarrollado en la Univer-
sity of South Florida (USF) y utiliza los algoritmos desarrollados por L. Clarke y
su equipo [Wood 91, Kall 92, Li 99].






Capitulo 4

Técnicas empleadas en la
clasificacion y deteccion de
patrones en imagenes médicas

4.1. Introduccion

Analizar imdgenes médicas, ya sean ecografias, radiografias o representaciones
de cualquier otra indole, puede ser una tarea complicada para un experto humano.
Lo acertado del diagnéstico depende del entrenamiento acumulado, la experien-
cia y en muchos casos de criterios subjetivos. Incluso expertos con un nivel alto
de entrenamiento pueden tener una gran variacion en sus diagndsticos [Skaa 97].
El diagndstico asistido por ordenador (CAD), mediante el empleo de técnicas de
visién por computador y reconocimiento de formas, puede ayudar al experto hu-
mano en la interpretacion de las imdgenes médicas y permitir asi un diagnéstico
mads preciso.

En este capitulo se revisan distintas técnicas de reconocimiento de formas em-
pleadas en el andlisis de imdgenes médicas. Estas técnicas son evaluadas de forma
experimental en capitulos posteriores. En la Seccion 4.2 se detallan las distintas
aproximaciones empleadas en la extraccién de caracteristicas. En la Seccién 4.3
se explica el andlisis de componentes principales (PCA) como técnica de extrac-
cioén de caracteristicas y de reduccién de la dimensionalidad de las mismas. En la
Seccidn 4.4 se explican los conceptos de caracteristicas locales y globales. En la
Seccién 4.5 se propone un método de andlisis multiescala para resolver el proble-
ma de la invarianza al escalado. En las Secciones 4.6 y 4.7 se explican técnicas
de clasificacion mediantek-NN y HMM respectivamente. Finalmente, en la Sec-
cién 4.8 se explica el uso de las curvas ROC como herramienta de evaluacién del
rendimiento de un clasificador binario.
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4.2. Extraccion de caracteristicas

La informacién original contenida en una imagen digital es el color o nivel de
gris existente en cada uno de los pixeles que conforman la misma. Normalmente,
los equipos utilizados para la adquisicién de imdgenes médicas generan imdgenes
en escala de grises (radiografia, ecografia, resonancia magnética, tomografia) pa-
ra lo que se utilizan habitualmente 256 niveles de gris distintos. Algunos test de
imagen, como es el caso de la termografia, generan imédgenes a color, de modo
que distintos colores codifican o representan distintos rangos de temperatura. Sin
embargo, esta codificacion es tinicamente un modo de presentaciéon de la imagen
mads intuitiva al ojo humano, ya que cuantitativamente no aporta mds informacién
que una imagen en escala de grises. Por tanto, en caso de que una imagen de es-
te tipo tuviera que ser analizada mediante un computador, bien podria codificarse
igualmente mediante niveles de gris, ya que en ningin caso se utilizan més de 256
colores distintos. Consideraremos, por tanto, que no se produce ninguna pérdida
de informacién si generalizamos la representacién mediante niveles de gris para
cualquiera de estas imdgenes médicas. En cuanto al nimero de pixeles conteni-
dos en cada imagen dependerd, obviamente, de la resolucién utilizada durante la
adquisicién o digitalizacion de la misma.

Para poder modelar las distintas clases de nuestro problema (los distintos tipos
de tejido, en el caso de imdgenes médicas), se necesita de alguna técnica que sea
capaz de extraer la informacién ttil o relevante (caracteristicas) de cada una de
estas clases. En este sentido, un clasificador estadistico, como lo son los utiliza-
dos en este trabajo, requiere que cada clase sea representada mediante un conjunto
de prototipos. Cada prototipo contiene los valores de n caracteristicas de la clase
que representa y puede expresarse como un punto en un espacio n-dimensional.
Ademéds, para que un posterior proceso de clasificacion sea exitoso, el conjunto de
caracteristicas escogido debe de ser representativo en el sentido de que se minimi-
cen las diferencias intraclase y se maximicen las diferencias interclase.

La extraccion de caracteristicas es, basicamente, un proceso de extraccion de la
informacion util contenida en la sefial a tratar (las imédgenes, en nuestro caso). Los
algoritmos de extraccion de caracteristicas, por tanto, crean nuevas caracteristicas
a partir de transformaciones y/o combinaciones de las caracteristicas del conjunto
original. La eleccién de un determinado método de extraccidn de caracteristicas
(o la combinacién de varios de estos métodos) es una decisiéon que tendrd gran
repercusion en las prestaciones del sistema.

En el caso de trabajar con imdgenes médicas, y mds concretamente con detec-
cion de lesiones, lo habitual sera tratar de diferenciar dnicamente entre dos clases:
lesidén y tejido normal o sano. Aunque tener que discriminar Gnicamente entre dos
clases pueda parecer una reduccion de la complejidad del problema, lo cierto es
que éstas, especialmente la correspondiente a tejido sano, pueden tener apariencias
muy dispares, por lo que lograr una buena representaciéon de ambas puede llegar a
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ser una tarea de una complejidad considerable.

En un sistema de reconocimiento de formas, la etapa de extraccién de carac-
teristicas tendrd que aplicarse, utilizando exactamente los mismos criterios y al-
goritmos, en dos fases distintas. En primer lugar, dado un conjunto de muestras
(imégenes) de entrenamiento, tras el preproceso de las mismas, el algoritmo de ex-
traccion de caracteristicas obtendrd un conjunto de prototipos para cada una de las
clases que se desean modelar. Posteriormente, ante una muestra de test (imagen)
no vista anteriormente, se obtendran las caracteristicas del mismo modo a como
se hizo con las muestras de entrenamiento. Aplicando entonces alguna regla de
decisién se estimard la clase a la que, con mayor probabilidad, pertenece la nueva
observacion.

Imagen original

Ventana de vecindad (w)

Extraccion
caracteristicas

Transformacién del
espacio de

Base PCA —————| caracteristicas y
reduccion de la
dimensionalidad (PCA)

Vector de caracteristicas

Figura 4.1: Esquema de extraccion de caracteristicas. Una ventana local w se des-
liza a lo largo de la imagen original, obteniéndose un vector de caracteristicas vq
a partir de los pixeles contenidos en w. Finalmente, mediante el uso de PCA, se
obtiene un nuevo vector de caracteristicas v de menor dimensionalidad.

Para modelar las dos clases de nuestro problema (lesién y tejido sano), se obtie-
nen los vectores de caracteristicas de cada pixel de la imagen mediante una ventana
de vecindad, tal y como se muestra en la Figura 4.1. A estos vectores de caracte-
risticas se les asocia una etiqueta de clase, correspondiente a la clase de tejido que
representan. Para obtener el vector de caracteristicas de un pixel cualquiera de la
imagen, se define una ventana de vecindad w centrada en dicho pixel. A conti-
nuacién, aplicando localmente algin algoritmo de extraccién de caracteristicas a
dicha ventana, se obtiene un vector de caracteristicas v representativo de los pi-



62 4.2. Extraccion de caracteristicas

xeles contenidos en w. Finalmente, tal y como se explica en la Seccién 4.3.3, se
realiza una transformacién del espacio de caracteristicas sobre todos los vectores
v1 mediante PCA, y se generan vectores vo de menor dimension.

En las siguientes secciones se presentan los distintos métodos de extraccion de
caracteristicas utilizados en este trabajo. El primero de ellos y més sencillo se basa
en utilizar directamente los niveles de gris de la imagen original. En el siguiente
se emplea un filtro de Sobel para realzar los bordes o contornos de los objetos. En
un tercer método se utilizan matrices de coocurrencia para obtener pardmetros de
texturas. Finalmente, los dos tltimos métodos presentados (AFUM y SFUM) son
métodos basados en el gradiente.

4.2.1. Niveles de gris

Para caracterizar los distintos pixeles de la imagen a analizar, lo mas sencillo es
utilizar directamente los valores de nivel de gris de dichos pixeles. Si se utiliza el
método de extraccion de caracteristicas explicado en la seccidn anterior y mostrado
en la Figura 4.1, entonces el vector de caracteristicas asociado a cada pixel de
la imagen estard compuesto por los niveles de gris de cada uno de los pixeles
encerrados en la ventana de vecindad w.

La caracterizacién de una imagen mediante los niveles de gris de sus pixeles,
aun siendo un método simple, ofrece buenos resultados cuando se combina con
PCA.

4.2.2. Filtro de Sobel

Una forma habitual de mejorar o transformar una imagen digital es mediante
la aplicacién de operadores espaciales o filtros. Para calcular el nuevo valor de
cada pixel de la imagen, dichos operadores tienen en cuenta, tanto el valor del
propio pixel, como el de sus vecinos. Para ello, la imagen es transformada mediante
convoluciones realizadas con unas matrices denominadas méscaras espaciales o
kernels, de modo que cada pixel de la imagen resultante se obtiene mediante una
combinacién lineal de sus pixeles vecinos en la imagen original. Es precisamente
la mascara, la que contiene los coeficientes de la combinacién lineal.

La respuesta de estos operadores de convolucion espacial dependerd, 16gica-
mente, de los coeficientes utilizados en la méscara K. Un caso particular es el
operador o filtro de Sobel, el cual mide el gradiente sobre una imagen y enfatiza
aquellas regiones con una alta frecuencia espacial. Este filtro se utiliza tipicamente
para realzar los bordes de los objetos que se encuentran en una imagen.

Para implementar el filtro de Sobel se definen dos mascaras que detectan, res-
pectivamente, los cambios horizontales y verticales en la imagen. Una de las més-
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caras es, simplemente, la otra girada 90°. Este filtro puede ser visto como una
aproximacion sencilla al concepto de gradiente con suavizado. El suavizado en la
direccion del eje x se realiza mediante la mascara de convolucién [1, 2, 1], mientras
que el filtro derivativo se realiza mediante la méscara de convolucién [—1, 0, 1]. De
este modo, la mascara de convolucidn resultante de combinar las dos mascaras an-
teriores para detectar gradientes tanto en la direccioén del eje x como en la del eje
1 seré:

-1 0 1 -1 -2 -1
K,=|-2 0 2| K,=| 0 0 0
-1 0 1 12 1

Ambas mascaras se pueden aplicar de forma separada a la imagen de entrada
para producir medidas independientes del gradiente en el eje horizontal (G;) y en
el vertical (G). Dichas medidas pueden combinarse posteriormente para calcular
tanto la magnitud del gradiente en cada punto como su orientacion.

La magnitud del gradiente puede calcularse como:

|G| = /G2 + G2

aunque tipicamente se calcula con menor coste computacional como:

|G| = |Ga| + Gy

La orientacion del gradiente viene dada por

0 = arctan(Gy/Gy)

4.2.3. Matrices de Coocurrencia

En el andlisis estadistico de texturas, la extraccién de caracteristicas se reali-
za a partir de la distribucién estadistica con la que se observa combinaciones de
determinadas intensidades en posiciones relativas de la imagen. Segun el niimero
de puntos (pixeles) considerados en cada combinacidn, se obtienen estadisticos de
primer orden, de segundo orden o superiores.

Las matrices de coocurrencia, también llamadas Matrices de Dependencia de
Niveles de Gris o Space Gray Level Dependence Matrices (SGLDM) son un méto-
do para obtener caracteristicas de texturas de segundo orden. Esta aproximacién ha
sido utilizada en muy diversas aplicaciones [Bass 93, Laye 90, Laye 91, Llob 03,
Llob 05].

Basicamente, una matriz de coocurrencia es una matriz cuadrada, en la que
el nimero de filas y columnas coincide con el nimero de niveles de gris (G) en la
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imagen a analizar y donde cada elemento de la matriz P(i, j) contiene la frecuencia
relativa con la que dos pixeles de la imagen I, con intensidades ¢ y j respectiva-
mente y separados por una distancia d y dngulo €, ocurren en una determinada
vecindad. Dicho de otro modo, el elemento P(i, j|d, #) contiene la probabilidad de
que, dos pixeles cualesquiera a una distancia d y dngulo 6, tengan respectivamente
niveles de gris ¢ y j. Normalmente, para detectar posibles patrones de textura en la
imagen, serd necesario calcular varias matrices de coocurrencia, correspondientes
a distintas combinaciones de (d, 6).

En general, una textura suave genera matrices de coocurrencia con valores al-
tos a lo largo de la diagonal, si el valor de d es pequefio en comparacion con el
tamafio de la textura. Ello es debido a que los pares de pixeles a una distancia d
tendrdn, en este caso, un nivel de gris similar. Por otro lado, si la imagen presenta
macrotexturas y la distancia d es comparable a la escala de la textura, entonces los
niveles de gris de pixeles separados por una distancia d serdn bastante diferentes y,
en consecuencia, los valores de la diagonal serdn mas bajos y apareceran valores
elevados en otros puntos de la matriz.

Cuando se trabaja con matrices de coocurrencia, si se utiliza una cantidad ele-
vada de niveles de gris en la imagen, pueden producirse varias situaciones no de-
seables: por un lado podria darse la situacién paraddjica de que las matrices de
coocurrencia fueran de mayor tamafo que la propia imagen original. Por otro lado,
las matrices de coocurrencia pueden ser muy sensibles al tamafio de la ventana de
vecindad cuando se trabaja con un valor elevado de niveles de gris. Finalmente,
es recomendable que las matrices de coocurrencia tengan un grado alto de ocupa-
cién o, dicho de otro modo, que no sean excesivamente dispersas. Es evidente que
cuanto mayor sea la cantidad de niveles de gris considerados, més dispersa serd la
matriz de coocurrencia.

Estos problemas podrian minimizarse reduciendo la cantidad de niveles de gris,
o aumentando el tamafio de la ventana de vecindad. La primera solucién produce
una pérdida de precision en los descriptores de textura, especialmente cuando se
trata de analizar texturas de baja dindmica. La segunda solucién causa incertidum-
bre si la textura cambia a lo largo de una ventana de vecindad demasiado grande.
Un compromiso tipico consiste en utilizar entre 16 y 20 niveles de gris, y ventanas
de vecindad cuadradas de entre 30 y 50 pixeles de lado [Albr 95].

Las matrices de coocurrencia, tal y como se han descrito, no suelen utilizarse
directamente como caracteristicas. En su lugar, es habitual calcular una serie de
estadisticos o descriptores de textura, calculados a partir de la matriz de coocurren-
cia. En este sentido, Haralick et al. propusieron, en su trabajo original [Hara 73], 14
descriptores. En el Apéndice A se detallan los descriptores que han sido utilizados
en este trabajo.

Es importante observar que cada uno de estos descriptores pueden dar valores
de magnitudes muy distintas, lo cual debe de tenerse en cuenta si se emplea un
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clasificador basado en distancias. En este caso, al comparar dos vectores de carac-
teristicas formados por varios de estos descriptores, aquellos de mayor magnitud
tendran un mayor peso a la hora de computar la distancia. Puesto que, a priori, no
se tiene conocimiento de que unos descriptores sean mds relevantes que otros, pa-
ra evitar este inconveniente es necesario aplicar una normalizacién. De este modo
se consigue que todos ellos tengan magnitudes similares y, consecuentemente, el
mismo peso a la hora de calcular distancias.

4.24. AFUM

En [Heat 00b] se introduce un algoritmo denominado AFUM (Average Frac-
tion Under the Minimum), 1til para la deteccion de cierto tipo de tumores de pecho.
La idea se basa en que la apariencia de dichos, vistos mediante una radiografia,
consiste en una regién con gran intensidad luminosa, rodeada de pixeles que van
decreciendo en intensidad de forma gradual a medida que se alejan del centro del
tumor.

Dado un pixel p;; de la imagen a analizar, se calcula la fraccion de pixeles a
una distancia r9 de p;; que tienen un valor de intensidad menor que m, siendo m el
valor de intensidad minimo encontrado entre los pixeles encerrados en un circulo
con centro en (i, j) y radio r1. Esta operacion es denominada FUM (Fraction Un-
der the Minimum). Dicha operacién se realiza para distintos valores de 71 y 2, con
ro > 71y se calcula la media de todos los valores de FUM obtenidos (AFUM).
Con esta operacidn se obtiene, por tanto, una Unica caracteristica para cada pixel
de la imagen, correspondiente al valor de AFUM calculado (Figura 4.2).

v

Figura 4.2: La fraccién de pixeles pertenecientes a la circunferencia 9 cuyo valor
se encuentra por debajo del minimo encontrado entre todos los pixeles del circulo
r1 se denomina FUM (Fraction Under the Minimum). Si se realiza esta operacion
para distintos valores de r; y ro y se calcula la media de todos ellos, da lugar al
valor AFUM (Average Fraction Under the Minimum).
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La ventaja de este algoritmo es que es invariante a rotaciones y no requiere el
entrenamiento de pardmetros.

4.2.5. SFUM

Aunque puede ser una ventaja caracterizar mediante un tnico valor cada pixel
de la imagen, tal y como sucede en el algoritmo AFUM descrito anteriormente, es
inevitable la pérdida de informacién que se produce al representar un conjunto de
valores utilizando tnicamente su media.

Para evitar esta pérdida de informacion, en este trabajo se ha propuesto una
variante del algoritmo AFUM descrito. En lugar de calcular la media, se propone
tener en cuenta el conjunto completo de valores FUM calculados, dando lugar a
lo que hemos denominado SFUM (Set of Fractions Under the Minimum). En este
caso, para cada pixel de la imagen analizada se genera un vector de caracteristicas
en lugar de un tnico valor.

La dimensién d del vector de caracteristicas dependera, obviamente, del rango
de valores tomado para los pardmetros 71 y ro descritos en el apartado anterior. Si
tomamos ventanas de vecindad cuadradas de tamafio T’, (con 7}, impar), entonces

los posibles valores de 1 son 1,3,5,...,7,, — 2. Para cada valor de 71, 7 podra
tomar los valores r; + 2,71 4+ 4, ..., T,. Tendremos por tanto que
(Tw—1)/2 9
1 T,-1 T,—-1 T —1
d= = — % 2 v 1) =2 — 4.1
; P= gk () = @.1)

4.3. Reduccion de la dimensionalidad

En algunas ocasiones puede ocurrir que el nimero de caracteristicas obtenido
para representar los objetos de nuestro problema sea excesivo de cara a una poste-
rior etapa de clasificacidon. Bdsicamente existen dos motivos principales por los que
podria ser interesante trabajar con dimensionalidades mas bajas (menor niimero de
caracteristicas): reducir el coste computacional (tanto espacial como temporal) y
mejorar la tasa de aciertos. Cuanto menor sea la dimensionalidad de los puntos
a clasificar, mds rdpido serd el clasificador y menos memoria requerird. Por otro
lado, como se verd mas adelante, un ndmero de caracteristicas excesivamente alto
puede provocar, paradéjicamente, una pérdida de precision en el clasificador. Aun-
que, ciertamente, reducir el nimero de caracteristicas puede implicar una pérdida
de poder de discriminacién y, consecuentemente, una reduccién en la precisién
del clasificador, también debe tenerse en cuenta que la inclusién de caracteristi-
cas redundantes o carentes de informacién discriminatoria puede provocar que dos
muestras cualesquiera acaben siendo similares si son codificadas con un nimero
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excesivo de este tipo de caracteristicas [Wata 85]. Es necesario, por tanto, encon-
trar el nimero de caracteristicas éptimo que maximice la precisién del clasificador,
al tiempo que minimice los costes computacionales a valores aceptables.

4.3.1. La maldicion de la dimensionalidad

El funcionamiento de un clasificador depende, entre otros factores, de la rela-
cioén entre el tamafio del conjunto de muestras de entrenamiento y el ndmero de
caracteristicas de dichas muestras. Por ejemplo, una técnica sencilla como table-
lookup que particiona el espacio de caracteristicas en celdas y asocia a cada una
de estas celdas una etiqueta de clase, requiere un nimero de muestras de entre-
namiento exponencial respecto a la dimensién de dichas muestras [Bish 95]. Este
fenémeno se conoce como “maldicién de la dimensionalidad”.

Es sabido que la probabilidad de que una regla de decisién clasifique erré-
neamente una muestra de test no se incrementa con el nimero de caracteristicas,
siempre y cuando las densidades condicionales de cada clase sean totalmente co-
nocidas (o, lo que seria equivalente, que el nimero de muestras de entrenamien-
to sea suficientemente extenso y representativo de las densidades subyacentes).
Sin embargo, es dificil llegar a tener un conocimiento preciso de las densidades
condicionales de clase, por lo que en la practica se observa que tener un exce-
so de caracteristicas puede degradar las prestaciones del clasificador si el nimero
de muestras usado para disefiarlo es pequefio en relacién al niimero de caracte-
risticas [Jain 82, Raud 91, Raud 97]. La causa de este fendmeno radica en que a
medida que crece el niimero de caracteristicas, la dispersién de los puntos aumenta
exponencialmente, con lo que los pardmetros quedan peor estimados.

4.3.2. Métodos de seleccion de caracteristicas

Tal y como se ha explicado, usar un niimero excesivo de caracteristicas puede
degradar las prestaciones del clasificador debido al fenémeno de la maldicién de la
dimensionalidad. Por otro lado, es evidente que un nimero escaso de caracteristi-
cas puede producir una pérdida del poder de discriminacién y, consecuentemente,
reducir igualmente el rendimiento del clasificador. Existe la necesidad, por tanto,
de obtener un conjunto de caracteristicas cuanto mds reducido mejor, pero que al
mismo tiempo recoja la informacién suficiente para caracterizar las distintas clases
de nuestro problema.

Dado un conjunto de caracteristicas extraido de una muestra de test, los méto-
dos de seleccion de caracteristicas tratan de detectar y rechazar aquellas caracte-
risticas que presentan un bajo o nulo poder discriminatorio. Con ello, ademds de
mejorar las prestaciones del clasificador, se consigue reducir costes computaciona-
les.
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Habria que aclarar la diferencia entre seleccién y extraccién de caracteristi-
cas. El término seleccion de caracteristicas se refiere a algoritmos que tratan de
seleccionar el mejor subconjunto de caracteristicas entre el conjunto de caracteris-
ticas de entrada previamente obtenidas. Por contra, los algoritmos de extraccién de
caracteristicas son aquellos que crean nuevas caracteristicas a partir de transforma-
ciones y/o combinaciones de las caracteristicas del conjunto original.

Algunos métodos, como por ejemplo el andlisis de componentes principales
(PCA), permite transformar las caracterfsticas originales en un nuevo conjunto de
caracteristicas. En este sentido, PCA es un método de extraccion de caracteristicas.
Sin embargo, esta técnica también permite escoger del nuevo conjunto de carac-
teristicas, aquellas que aportan mayor informacién. En este trabajo se ha utilizado
PCA para conseguir un mejor y mds reducido conjunto de caracteristicas.

4.3.3. Analisis mediante componentes principales

El andlisis mediante componentes principales (PCA) es una técnica estadistica
muy ttil, que permite encontrar correlaciones en conjuntos de datos de alta dimen-
sionalidad y proyectar dichos datos en otro sistema de coordenadas con el fin de
decorrelar los datos.

Supongamos que, siguiendo alguno de los esquemas de extraccién de caracte-
risticas explicados en la Seccidn 4.2, hemos obtenido un conjunto de N prototipos
representados por los vectores de caracteristicas {1, 2,..., N} conx; € Re 1,
A partir de este conjunto de datos podemos construir la matiz de covarianzas S
del siguiente modo:

Se=+% > (@i — p) (i — )" (4.2)

donde ;1 € R representa la media de los vectores de caracteristicas origina-
les. S. tiene dimension d x d y es simétrica, por tanto tendrd d vectores propios
{p1,d2,...,Pq} con ¢; € R y dvalores propios {\1, Ao, ..., \s} que cumplen
la relacidn:

Seth; = b\ 4.3)

esto es,

S.d = A (4.4)

"Esto no es aplicable al método AFUM, el cual genera vectores de caracteristicas 1-dimensionales
y, por tanto, carece de sentido el andlisis de componentes principales
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donde,

® es la matriz de vectores propios {¢1, @2, ..., Pd}

A es la matriz de valores propios

A1 0 0
A~ 0 A
0 0 X
2 T T T T T T T
A =0.049
151 Ay = 1.284 ]
1t . N ]
05 r * 1
0f . :
05 | | :
1t T ]
-1.5 ¢ 1
_2 1 1 1 1 1 1 1 )

2 -15 -1 05 0 05 1 15 2

Figura 4.3: Representacion de un conjunto de muestras bidimensionales. Las lineas
punteadas representan los ejes de los vectores propios. El vector propio con mayor
A asociado coincide con la direccién que contiene la maxima varianza.

La matriz ® define una transformacion lineal ortogonal que no deforma el espa-
cio original. Ademads, los vectores propios ¢; con mayores valores de \; asociado
definen direcciones del espacio en los que la varianza de los datos es mayor. En la
Figura 4.3 se muestra un ejemplo de un conjunto de vectores de caracteristicas de
dos dimensiones representados mediante puntos en un espacio bidimensional y de
los vectores propios obtenidos de la matriz de covarianzas de dicho conjunto. Los
puntos han sido previamente normalizados para que la media en cada una de las
dimensiones sea cero. Puede observarse que el vector propio con mayor A asociado
representa la direccidn del espacio con médxima varianza.
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Si aplicamos a cada uno de los puntos x; del conjunto original la transforma-
cién

y; =o'z, (4.5)

entonces los vectores de caracteristicas resultantes y; (Figura 4.4) tendran co-
mo matriz de covarianzas

TS, @ (4.6)

Dado que ® es ortogonal @®Td = 1) y usando ( 4.4), la nueva matriz de
covarianzas serd A, esto es, la covarianza entre dos dimensiones cualesquiera es
cero. Con esta transformacion se consigue decorrelar los valores de las nuevas di-
mensiones (que serdn los nuevos vectores de caracteristicas). Ademds, cada nueva
dimensién, generada por un vector propio, tendrd como varianza el valor propio
correspondiente.

2 -15 -1 05 0 05 1 15 2

Figura 4.4: Resultado del conjunto de datos original (Figura 4.3) tras la transforma-
cién y; = ®7x;. Los nuevos datos estidn completamente decorrelados (covarianzas
igual a cero).

Si se define ®,,, = [p1, P2, ..., Dm], siendo ¢1, P2, ..., Pm los m vectores
propios con mayor \; dentro del conjunto ®, se habra escogido el subespacio lineal
de m dimensiones que mas cantidad de la varianza original de los datos explica.
Habitualmente, el valor 6ptimo de m se escogerd de forma empirica.
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4.4. Tamaio de la ventana de caracteristicas

Sea T, el tamafio de la ventana de vecindad w utilizada para la extraccién
de caracteristicas (asumimos que ésta es cuadrada y T, representa el nimero de
pixeles de uno de sus lados). Sea 7T}, el didmetro, en pixeles, de los objetos o que
deseamos detectar (tumores, en nuestro problema). Atendiendo a la relacién entre
T y T, puede ocurrir que:

a) T, < T,. Por ser la ventana utilizada para la extraccidon de caracteristicas
menor que el objeto a modelar, se obtienen caracteristicas locales del objeto.
En este caso, para tener una buena representacion de todo el objeto, lo ha-
bitual es deslizar la ventana w por el interior de o y obtener, de este modo,
varias representaciones locales del objeto.

b) T, = T,. En este caso, por coincidir el tamafio la ventana utilizada para la
extraccion de caracteristicas con el tamafo del objeto a modelar, se obtienen
caracteristicas globales del objeto.

¢) T, > T,. En este caso, la ventana de vecindad contiene, no sélo el objeto a
representar, sino parte del fondo correspondiente a la clase negativa (tejido
sano en nuestro problema). En esta situacién, en general, no es deseable.
Si tratdramos de modelar un objeto cualquiera en esta situacion, para que
dicho objeto quedase bien representado seria necesario modelar el mismo,
no Unicamente en todas las posibles variaciones del propio objeto, sino con
todos los posibles fondos en cada una de sus variantes. En estas condiciones
seria extremadamente complicado que el objeto quedara bien representado.

En un sentido estricto, se considera una representacién global del objeto cuan-
do T,, es exactamente igual a T,. En este caso, el objeto queda representado por
una Unica caracteristica global. Cuando T, < T,, lo habitual sera obtener distintas
caracteristicas locales del objeto colocando la ventana de caracteristicas w en dis-
tintas posiciones dentro de la ventana o. Si deslizamos w a lo largo de o en todas
las posiciones posibles, el nimero de caracteristicas locales obtenidas seré:

N = (T, — T, +1)?

Dicho de otro modo, podria definirse la ventana de muestreo m, de tamafo
T, xT;,, como el area por la que se desplaza el centro de la ventana de caracteris-
ticas w. En el caso de que w no exceda nunca los limites de o, el nimero de pixeles
contenidos en la ventana m coincide con el valor de V.

En la Figura 4.5 se muestra un esquema con la relacién entre el tamafo del
objeto y de la ventana de caracteristicas. En este caso se ha fijado 7, = 21y
T, = 15. Ademas se ha definido una ventana de muestreo de tamafio 17,, = 6, con
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Figura 4.5: Relacion entre el tamaio del objeto T, y de la ventana de caracteristicas
T, . En la izquierda se representa el objeto o, de mayor tamafio que w (resaltada
mediante un recuadro negro). Desplazando el centro de w (marcado con una X)
por el area de muestreo (recuadro punteado) se obtendrdn distintos vectores de
caracteristicas de o (36 en este ejemplo).

lo que la ventana de caracteristicas se desplazara por todas las posiciones posibles
del tumor sin que sobrepase en ningtin caso los limites del mismo.

Puede permitirse, por otro lado, que la ventana de caracteristicas w sobrepase
los limites del objeto o, esto es, que 1), > T, — T, + 1. En este caso se obtiene
mas informacién del borde del objeto. Sin embargo, como ya se ha comentado
anteriormente, esta situacion no serd deseable si el fondo presenta apariencias muy
diversas.

4.5. Esquema multiescala

Consideremos que se ha entrenado un modelo con distintos vectores de ca-
racteristicas, tanto de la clase positiva (cdncer) como de la negativa (no-cdncer),
obtenidos a partir de una ventana de vecindad deslizante. Si se utiliza la regla de
los k-vecinos, puede estimarse la la probabilidad a posteriori de que un pixel (x, y)
de una imagen I pertenezca a la clase cdncer, por medio de la siguiente ecuacién:
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Zdv

n;
i€se Y i)

p(well, @,y) = ——, 4.7)

Z :
P d(Vay, 14)
donde:

= v,y es el punto de test, esto es, el vector de caracteristicas extraido de la
imagen I en la posicion (z,y).

= d(vgy,n;) es la distancia entre el punto de test y el vecino i-ésimo.

= 5. es el conjunto de subindices de los prototipos pertenecientes a la clase
cdncer entre los k£ vecinos mas cercanos nq . .. Ny.

Este planteamiento implica que la invarianza al escalado debe abordarse en la
fase de entrenamiento, incluyendo en el modelo muestras de tumores a distintas
escalas. Sin embargo, ello implicaria que el tamafio de los tumores 7', en el mo-
delo seria variable. Por otro lado, debe entenderse que el tamaiio de la ventana de
vecindad 77, debe mantenerse constante a lo largo de todo el proceso de entrena-
miento y durante la posterior clasificacion, con el objeto de ser coherentes en todo
momento con el espacio de caracteristicas empleado. En esta aproximacién, por
tanto, la relacién T, /T, no serfa siempre la misma, mezclando por tanto caracte-
risticas locales y globales. Ademas, podria darse la situacién poco deseable de que
T, > T,, tal y como se ha explicado en la Seccién 4.4.

Es necesario, por tanto, normalizar el tamafio de los objetos T, a un valor cons-
tante K, antes de incluir éstos en el modelo durante la fase de entrenamiento. En
esta situacion, nuestro nuevo modelo estimaria la probabilidad a posteriori de que,
dado un pixel en la posicién (x,y) de una imagen I escalada por un factor s, per-
tenezca a la clase cdncer. De modo similar a como se ha hecho anteriormente, esta
probabilidad puede estimarse mediante la siguiente ecuacion:

Zdv

i€ STy nz
plwcll,s,,y) = e (48)
1
i—1 d(US$y7 nz)

donde:

= VUgzy €s el punto de test, esto es, el vector de caracteristicas extraido de la
imagen I, escalada por un factor s, en la posicion (z,y).
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» d(vszy,n;) es la distancia entre el punto de test y el vecino i-ésimo.

= 5. es el conjunto de subindices de los prototipos pertenecientes a la clase
cdncer entre los k vecinos mds cercanos nq . .. ny.

Dada una imagen de test, para escalar el tumor (si éste existe) a un tamafio igual
al empleado en la fase de entrenamiento (K ,), es necesario aplicar a la imagen un
factor de escala s = K, /T,. Obviamente, en la fase de test conocemos el pardametro
K, pero no el tamafio real del tumor 7,. Este esquema requiere, por tanto, evaluar
cada imagen de test con distintos factores de escala s con la intencién de que, en
caso de que exista un tumor en la imagen, éste aparezca en alguna de las escalas con
tamafio K,. Puesto que este proceso genera hipdtesis distintas en cada escala, es
necesario combinar de algiin modo cada una de estas hipdtesis para dar una tnica
hipétesis final independiente de la escala. Considerando que Fy, = {s1,2,...,Sn}
es el conjunto de factores de escala evaluados, esta combinacion de hipétesis puede
realizarse mediante la regla del maximo, de la media y del producto, tal y como se
detalla a continuacion:

» Maximo: a cada punto (z, y) se le otorga la probabilidad maxima encontrada
entre todas las escalas evaluadas.

p(well,z,y) = mix(p(we|l, s, ,y)) (4.9)

» Media: a cada punto (x,y) se le otorga la media de las probabilidades obte-
nidas en cada una de las escalas evaluadas.

Z p(wc‘lv Si,.%',y)

s;€EF

plwe|l, z,y) = (4.10)

|F|

» Producto: a cada punto (x,y) se le otorga una probabilidad calculada a par-
tir del producto de las probabilidades obtenidas en cada una de las escalas
evaluadas. Para conseguir que la probabilidad final sea cero sélo si la proba-
bilidad en todas las escalas evaluadas es cero, y uno cuando la probabilidad
en alguna de las escalas es uno, se calcula el producto del siguiente modo:

p(well,z,y) =1 = (] 1= (p(well,si,2,y))) (4.11)
s;€EF

Finalmente, estas ecuaciones podrian optimizarse teniendo en cuenta la proba-
bilidad a priori del tamafio del tumor P(7},). Dado que cuando realizamos el test
con un factor de escala s; estamos suponiendo que el tamafio real del tumor en la
imagen de test es 7, = K,/s;, habria que dar mayor peso a aquellos factores de
escala en los que P(K,/s;) sea mayor. Con ello, las ecuaciones anteriores podrian
optimizarse del siguiente modo:
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= Maximo:

ﬁ(wc\l,a:,y) = gné%((p(wc’[,sivwvy) * P(Ko/si)) (4.12)

= Media (suma ponderada):

Plwell,z,y) = plwell,si, 2,y) * P(K,/s;) (4.13)
s, €F

= Producto:

ﬁ(wc|I,x,y) =1- ( H 1- (p(wc|-[, sial‘ay) * P(KO/SZ))) (414)
s;€EF

El esquema multiescala presentado es necesario para detectar los distintos obje-
tos que pueden aparecer en las imdgenes a analizar (tumores en nuestro problema)
pero, ;qué tratamiento debe darse a la clase “no-objeto”?. En este estudio, la clase
“no-objeto” o clase negativa corresponde al tejido sano. Al contrario de lo que ocu-
rre con los tumores, el tejido sano no puede acotarse y, por tanto, carece de sentido
asociarle un tamafio. No parece adecuado, por tanto, emplear un esquema multies-
cala para la deteccién del tejido sano. Sin embargo, dado que las muestras de test
necesariamente van a tener que analizarse a distintas escalas con el fin de detectar
posibles tumores, es conveniente que el tejido sano esté correctamente modelado
en cada una de esas escalas. Ello obliga a incluir en el modelo prototipos de la clase
no-cdncer a distintas escalas.

En la Seccién 6.4.5 se ofrecen resultados con distintos tamafios del conjunto
de factores de escala Fj, y para las distintas reglas de combinacién de hipétesis
expuestas.

4.6. Busqueda rapida de los £-NN mediante kd-trees

En la Seccién 2.3.2 se explicé la clasificacién mediante la regla de los k-
vecinos mds cercanos. Tal y como se vio, esta regla requiere calcular las distancias

D(z,v), 1<i<N

esto es, la distancia entre el vector observado = y cada uno de los prototipos v;
del conjunto de entrenamiento P. Si suponemos que el coste de calcular la distancia
D entre dos puntos es proporcional a la dimension d del espacio, entonces el coste
de buscar de forma exhaustiva el vecino mds proximo seria O(dN), siendo N el
nimero de prototipos en P. La variante de calcular los k-vecinos mas proximos en
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lugar de tinicamente el vecino mas cercano puede computarse con el mismo coste,
suponiendo que k es constante.

Uno de los requerimientos basicos para obtener buenas prestaciones con los
métodos estadisticos no paramétricos, como es la regla de los k-NN, es disponer
de un conjunto de prototipos extenso. En estas circunstancias, el coste asociado a
la busqueda de los £-NN puede ser excesivo. Este problema puede ser solucionado
empleando métodos de buisqueda ripida del vecino mds cercano. En este sentido se
han propuesto diversos métodos y estructuras de datos para acelerar la bisqueda.
Entre ellos cabe destacar, por su eficiencia y sencillez, la bisqueda rdpida en kd-
trees [Bent 75].

El kd-tree o arbol k-dimensional es un arbol de bisqueda binario que representa
una subdivisién recursiva del universo d-dimensional en subespacios lineales dis-
juntos por medio de hiperplanos (d—1)-dimensionales [Frie 77]. Estos hiperplanos
de corte son perpendiculares a alguno de los ejes de coordenadas. Los subespacios
definidos por una particién serdn, por tanto, regiones de forma hiperctbica, deno-
minadas habitualmente rectdngulos. Los rectingulos asociados a los nodos hoja
(nodos terminales del drbol) son conocidos como buckets o cubos. Cada particién
o rectdngulo ha de contener, al menos, un punto de datos. Los nodos interiores de-
ben tener uno o dos descendientes y funcionan como discriminadores que guian la
bisqueda. Si un nodo no tiene descendientes, entonces no es necesario asignarle
un hiperplano de corte.

[
[8.9]
® (3.8

251
631 (381
\\\ 863
B3]
(a) (b)

Figura 4.6: Ejemplo de una estructura de kd-tree clasica en un espacio de dos di-
mensiones. (a) Representacién en forma de arbol. En el nodo raiz la coordenada
de corte es y = 5. (b) Representacion en forma de plano. Se pueden observar las
divisiones ortogonales a los ejes y las partes del espacio donde se sitdan los pun-
tos [Arla 04].

La Figura 4.6 muestra un ejemplo de estructura de kd-tree clésica en un espa-
cio de dos dimensiones. Puede observarse que, dada una coordenada de corte en
una dimensién (por ejemplo y = 5), todos los puntos con coordenada y < 5, estan
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representados en el subarbol de la izquierda, mientras que los puntos con coordena-
da y > 5 quedan representados en el subarbol de la derecha. El punto en cuestion
queda representado por el nodo interior que determina la particién. Esta regla se
aplica recursivamente a todos los subdrboles que van credndose, hasta alcanzar la
profundidad requerida en funcién del ndmero de puntos que se quiera dejar en los
nodos hoja (cubos). Si las particiones se realizan hasta las ltimas consecuencias,
en las hojas quedard un dnico punto. Sin embargo, es posible detener el proceso de
particionar el espacio en un nivel previo, de manera que queden b puntos en cada
hoja del arbol.

Busqueda del vecino mas cercano

En un kd-tree, la bisqueda del vecino mds cercano a un punto de test comienza
en el nodo raiz del arbol, el cual representa el espacio completo, y continia descen-
diendo a través de sus ramas, escogiendo en cada nodo el subdrbol que representa
la region del espacio que contiene el punto de test. Cuando se llega a una hoja, se
lleva a cabo una bisqueda exhaustiva entre los b puntos del cubo asociado a dicha
hoja, selecciondndose el mds cercano al punto de test. Sin embargo, es posible que
entre las regiones proximas a la hoja alcanzada, haya puntos mds préximos al pun-
to de test que el seleccionado. Si no fuera asi, la biisqueda podria resolverse con
un coste logaritmico. En la Figura 4.7 se muestra un ejemplo que refleja esta situa-
cién. Se puede observar que el prototipo mds cercano al punto de test (representado
mediante una *X’) dentro del cubo, no es realmente el prototipo mas cercano de to-
do el espacio. Sin embargo, una vez encontrado el prototipo més cercano dentro
del cubo, queda claro que cualquier otro prototipo que pueda estar mas proximo,
deberia encontrarse a una distancia menor que la existente entre el punto de test y
el prototipo mds cercano en el cubo, tal y como se muestra en el circulo dibujado
alrededor del punto de test (y que denominaremos circulo B).

Es sencillo averiguar si existe o no la necesidad de explorar otros cubos adicio-
nales al alcanzado en primer lugar. En este caso, el algoritmo ha de volver hacia
atras (backtracking) ascendiendo a los subdrboles superiores e ir descendiendo de
nuevo de manera recursiva, tantas veces como sea necesario hasta haber explorado
todos los cubos que potencialmente puedan contener algtin prototipo mas préximo
al actual. Este procedimiento puede ser implementado mediante un algoritmo de
ramificacion y poda.

El nimero de nodos y cubos visitados estard en funcién del tipo de algoritmo
utilizado. Segin las aproximaciones de Bentley et al. [Bent 80], los cubos a inspec-
cionar serian aquellos que intersectan con el circulo B, ya que dichos cubos podran
contener algtin punto dentro de B. En [Arya 93] se sugiere una modificacién a la
propuesta anterior, denominada refinamiento de distancia, basada en actualizar el
radio de B conforme van encontrandose prototipos mas cercanos, lo que conlleva
una importante reduccién del nimero de nodos visitados.
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Figura 4.7: Justificacion del proceso de backtracking. El prototipo 1 es el mas cer-
cano del cubo que contiene el punto de test (marcado con una *X’), sin embargo el
vecino mads cercano es el punto 3. Para poder llegar hasta 3 es necesario subir hasta
el nodo 2 (padre del 1), para después descender al 3 [Arla 04].

Coste de la biisqueda del vecino mas cercano

El coste de la busqueda en un kd-tree estard compuesto de dos términos, el
descenso inicial hasta la hoja que representa la regién en la que se encuentra el
punto de test, mds el coste del proceso de backtracking. Dado un kd-tree con N
nodos, el coste medio asociado al descenso inicial en un arbol razonablemente
equilibrado, es de O(logN)). Por otro lado, en el peor de los casos, el proceso de
backtracking puede llegar a suponer la inspeccién de la totalidad de los nodos del
arbol. En este caso, el coste total de la bisqueda seria O(NN). Sin embargo, es de
esperar que el coste del backtracking sea mucho menor en un arbol bien construido.
El coste medio de este proceso es dificil de calcular ya que depende, entre otros,
de la distribucién de los prototipos y de la distribucién de los puntos de test. En la
Figura 4.8 se muestra cémo el niimero de hojas a visitar puede variar de manera
importante, en funcién de la distribucién de los prototipos.

El coste del proceso de backtracking estard en funcién, principalmente, de
la dimensionalidad subyacente del conjunto de vectores empleados en la cons-
truccion del arbol y del grado de afinidad existente entre los puntos de test y
los prototipos. El nimero de prototipos N no varia significativamente este cos-
te [Spro 91, Moor 91, Zaka 96].

La busqueda de los k-vecinos mds cercanos es una extension al algoritmo pro-
puesto, que consiste en ampliar el radio de la hiperesfera de bisqueda B, de manera
que abarque hasta el k-ésimo vecino mds cercano en cada momento. El coste de
este nuevo algoritmo es menor o igual que k veces el coste del algoritmo original.
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(a) (b)

Figura 4.8: (a) Buena distribuciéon de los prototipos. En la busqueda de los k-
vecinos mds cercanos al punto de test *X’, tinicamente habra que visitar dos cubos.
(b) El punto de test "X’ no se adecua a la distribucién de los prototipos, por lo que
sera necesario visitar un nimero elevado de cubos [Moor 91].

Busqueda aproximada de los £-NN

En muchos casos, no es necesario tener una garantia absoluta en la bisqueda
del vecino mds cercano a un punto de test, y basta con un algoritmo que encuentre,
si no el mds cercano, uno “suficientemente” préximo. En este sentido, se han pro-
puesto una serie de algoritmos de bisqueda aproximada del vecino més cercano en
un kd-tree.

En caso de que no sea necesaria una solucién exacta, el proceso de backtrac-
king descrito anteriormente, puede ser abortado cuando la mejor solucién obtenida
hasta el momento cumpla cierto criterio. En [Arya 98] se introduce el concepto del
vecino mds cercano (1 + €)-aproximado. Un punto p es un vecino mds cercano
(1 + €)-aproximado de ¢ si la distancia de p a ¢ no es superior a (1 + €) veces la
distancia de p a su vecino real  mds cercano.

D(p,q) < D(p,r)(1+¢)

El algoritmo de biisqueda del vecino mas cercano consiste en descender hasta la
celda hoja que contiene el punto de test g (lo que se hace con un coste de O(logN)).
A continuacién se realiza una bisqueda con prioridad, que consiste en enumerar las
celdas hoja en orden ascendente de distancia a q e ir visitindolas ordenadamente
para calcular la distancia de ¢ al punto asociado a cada celda. En la Figura 4.9
se muestra un ejemplo del orden en que se van visitando las celdas adyacentes
una vez se ha alcanzado una celda hoja. En cada momento se almacena cual es el
punto mas préximo a g. El algoritmo termina cuando la celda siguiente a analizar
se encuentra a una distancia superior a D(q,p)/(1 + €) (circulo punteado en la
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Figura 4.9: Bisqueda del vecino mds cercano (1+¢)-aproximado de ¢q. Se muestran
las celdas mds proximas visitadas por orden de distancia a g. Cuando se visita una
celda cuya distancia es superior a D(q,p)/(1+€), donde p es el punto mas cercano
encontrado hasta el momento, la bisqueda se detiene [Arya 98].

Figura 4.9). Podria ocurrir que exista algliin punto m mds préximo a g en alguna
celda no visitada (por ejemplo el punto de la celda 9 en la Figura 4.9), sin embargo
se asegura que p es el vecino mds cercano (1 + €)-aproximado. Este punto p, como
se ha dicho, estard como maximo a una distancia (1+¢) veces la distancia al vecino
més cercano real.

La extension de este algoritmo al problema de los k-vecinos mds cercanos con-
siste, simplemente, en mantener una lista ordenada de los k-vecinos mas cercanos
a g encontrados durante la bisqueda. Cuando la distancia de ¢ a la celda actual
excede D(q,px)/(1 + €), donde py, es el k-ésimo vecino mds cercano, la bisqueda
finaliza.

Los experimentos presentados en este trabajo en los que se ha utilizado un
clasificador basado en k-vecinos, se han realizado usando el algoritmo de bisqueda
aproximada expuesto.

4.7. Modelos de Markov aplicados a la deteccion de can-
cer en imagenes de ecografia transrectal

Los modelos ocultos de Markov (HMM) emergieron originalmente en el do-
minio del reconocimiento del habla [Rabi 93], area en la que su uso sigue siendo
muy comun. En los dltimos afios, ademads, se ha experimentado un interés creciente
en el drea de la vision por computador. Concretamente, se han utilizado con éxito
en tareas tan diversas como reconocimiento de texto manuscrito [Bazz 99] o reco-
nocimiento de caras, entre otras. Dado que en los HMMs subyace una topologia
lineal o unidimensional, para adaptar los mismos de manera més flexible al campo
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del reconocimiento de imagenes (problema basado habitualmente en un dominio
de dos dimensiones), mas recientemente se han estudiado extensamente modelos
con topologias mas complejas, como son los HMMs 2-D y los HMMs pseudo 2-D.

En este trabajo se han utilizado los modelos de Markov clésicos, con el objetivo
de minimizar el problema de etiquetado explicado en la Seccién 5.2.5. Para poder
aplicar un modelo de Markov en una tarea determinada, es necesario calcular un
vector de caracteristicas en funcion de cierta variable independiente. Por ejemplo,
en el caso de reconocimiento del habla, la sefial acustica se divide en una secuencia
de ventanas, obteniéndose un vector de caracteristicas para cada una de estas ven-
tanas. En este caso, la variable independiente es claramente el tiempo. En el caso
de reconocimiento de texto manuscrito, la secuencia de vectores de caracteristicas
se calcula en funcién de una posicion horizontal definida a lo largo de la linea o
trayectoria que sigue el texto manuscrito.

Para poder aplicar los HMM s al caso que nos ocupa, serd igualmente necesario
establecer alguna variable, a partir de la cual obtener nuestros vectores de carac-
teristicas. Para ello debemos observar que, en el problema del reconocimiento de
cancer de prostata en imagenes de ecografia transrectal, inicamente los pixeles
que se corresponden con el tejido biopsiado (o cercanos al mismo) son de inte-
rés a la hora de entrenar un modelo. Dichos pixeles se encuentran dispuestos a
lo largo de una linea recta cuya trayectoria coincide con la trayectoria que sigue
la aguja de la biopsia al incidir sobre la gldndula prostdtica. Esta trayectoria, cu-
yas coordenadas conocemos, serd la variable independiente en funcién de la cual
obtener los vectores de caracteristicas. Para ello, se define una secuencia de ven-
tanas de vecindad a lo largo de la trayectoria de la aguja. De cada una de estas
ventanas, aplicando algin método de extraccién de caracteristicas (niveles de gris
o SGLDM, en nuestro caso) se obtiene la secuencia de vectores de caracteristicas
necesaria para trabajar con los HMMs. En la Figura 4.10 se muestra el esquema
de entrenamiento de los modelos de Markov. Dependiendo de que la secuencia de
vectores de caracteristicas provenga de una biopsia sana o de una cancerosa, dicha
secuencia se utilizard para entrenar, respectivamente, el modelo de la clase cdncer
o el de la clase no-cdncer. Dicho entrenamiento se lleva a cabo mediante el algo-
ritmo Backward-Forward o algoritmo de Baum-Welch descrito en la Seccién 2.4.7.
Durante esta fase, los HMMs aprenden los pardmetros que caracterizan a cada uno
de sus estados.

Finalmente, dada una imagen perteneciente a una biopsia no vista anteriormen-
te, se obtendrd la secuencia de vectores de caracteristicas y se calculara la probabi-
lidad con la que cada uno de los dos modelos genera dicha secuencia, obteniéndose
un valor de confianza en funcién de dichas probabilidades.

En este trabajo se han utilizado HMMs continuos con topologia izquierda-
derecha, tanto para modelar la clase cdncer como la clase no-cdncer. Para ello,
se han planteado las dos siguientes suposiciones:
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Imagen original Ventanas de vecindad

Jrayectoria de al aguja

Extraccién
caracteristicas
+
HMM PCA
no-cancer v
no-cancer ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ .« .. ‘ ‘
Algoritmo ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
< |— .

Baum-Welch .

cancer ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ o ‘ ‘
Vectores caracteristicas

HMM
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Figura 4.10: Entrenamiento de los modelos de Markov. Siguiendo la trayectoria
definida por la aguja de la biopsia, se define una secuencia de ventanas de vecindad
de las que se extraen los vectores de caracteristicas. La secuencia de vectores de
caracteristicas se utiliza posteriormente para entrenar el HMM correspondiente.

= Cualquier tejido biopsiado contiene, como mucho, un tumor.

= Los tumores tienen una forma aproximadamente regular y convexa.

Estas restricciones permiten asegurar que, cuando se detecta un tumor en una biop-
sia, todos los pixeles correspondientes al tejido canceroso estaran conectados entre
si. Dicho de otro modo, dada una linea recta definida sobre la imagen ecogréfica,
no es posible encontrar pixeles correspondientes a tejido sano, que tengan a un
lado y otro pixeles correspondientes a tejido canceroso. Debemos decir que estas
hipétesis de partida no reducen la flexibilidad del modelo, ya que en una situacién
real es extremadamente dificil encontrarse con una configuracién que no se adapte
a la topologia expuesta.

Basandonos en estas posibles secuencias de estados, lo razonable es crear un
HMM que modele la clase no-cdncer mediante un modelo que tenga un Unico
estado (no-cdncer), mientras que la clase cdncer se modelaria mediante un HMM
de tres estados (no-cdncer - cdncer - no-cdncer). En la Figura 4.11 se muestra la
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topologia de los dos modelos propuestos.

En el caso de que el HMM que modela el tejido canceroso tuviera que dar
cuenta de una imagen en la que no se observara tejido sano al principio o al final
del tejido biopsiado, uno de los estados de no-cdncer del HMM (o ambos) se veria
forzado a dar cuenta de una secuencia cancerosa. Esta secuencia, sin embargo,
podria ser tan pequeiia como un pixel, por lo que el coste de este desajuste seria
minimo.

Qg@ HMM para la clase no-cdncer
f

Estados Ligados

/N
g%g HMM para la clase cdncer
- 0

Figura 4.11: HM M s con topologia lineal izquierda-derecha (incluyendo estados
inicial y final) para las clases no-cdncer y cdncer. El HMM no-cdncer, con un tni-
co estado etiquetado con “—”, modela el tejido sano. El HMM cdncer, con tres

estados etiquetados con “—",“+” y “—" modela, respectivamente, una secuencia de
vectores de caracteristicas correspondientes a no-cdncer, cdncer y no-cdncer. To-
dos los estados etiquetados con “—” (no-cdncer) contienen exactamente los mis-

mos pardmetros, esto es, son estados compartidos.

Hay que hacer especial hincapié en que la secuencia de caracteristicas que se
consume/produce en cada estado del HMM es oculta. Dado un conjunto de en-
trenamiento, con distintos vectores de caracteristicas, el HMM va especializando,
iteracion tras iteracion, cada uno de sus estados en distintas subsecuencias de los
vectores de caracteristicas, sin requerirse que dichas subsecuencias tengan una eti-
queta determinada. Esta caracteristica de los HMMs se adapta perfectamente al
problema que nos ocupa, ya que, tal y como se explic6 en la Seccién 5.2.5, desco-
nocemos la etiqueta de cada uno de los pixeles que se encuentran en la trayectoria
de la aguja, conociendo tnicamente una etiqueta global para toda la secuencia.

Cada estado del HMM produce (o consume) vectores de caracteristicas en fun-
cién de ciertos pardmetros o funciones probabilisticas; habitualmente mezclas de
densidades de gaussianas. El niimero apropiado de gaussianas en cada estado de-
pende, entre otros muchos factores, de la variabilidad de los vectores de caracte-
risticas asociados a cada estado. Es l6gico pensar que, cuanto mayor sea la com-
plejidad de la realidad que se quiere modelar, mayor complejidad deberd tener el
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modelo asociado. El nimero de densidades de Gaussianas debe ser ajustado de
forma empirica en cada tarea.

4.8. Analisis de resultados mediante curvas ROC y FROC

En muchas aplicaciones de clasificacién, para comparar el rendimiento de dis-
tintas aproximaciones, se utiliza habitualmente el error de clasificacién (o su com-
plementario, la tasa de aciertos). Sin embargo, esta medida no es apropiada para
muchos otros casos. Imaginemos, por ejemplo, que deseamos obtener un listado de
documentos relevantes relacionados con cierto criterio de bisqueda. Dicho listado
puede contener gran cantidad de documentos, pero, en la practica, sélo los 10 o
20 primeros son examinados por el usuario. Lo normal en estos casos es asignar
un valor de idoneidad o score p a cada documento, para indicar cémo de relevante
es dicho documento respecto del criterio de bisqueda. El objetivo a maximizar en
un sistema como este no deberia ser la tasa de aciertos (porcentaje de documentos
que realmente guardan relacién con el criterio de bisqueda), sino la correlacién
existente entre el valor p asignado a cada documento y la relevancia de dicho do-
cumento respecto al criterio de bisqueda.

De forma general, para un clasificador binario que asigne un valor real p a
cada muestra de test, es mas importante una buena correlaciéon entre el valor de
p asignado y la probabilidad de pertenencia a una u otra clase, que simplemente
un error bajo de clasificacién. Por otro lado, ofrecer el error de clasificacién como
medida de rendimiento de un clasificador binario, implica establecer un umbral 7 a
partir del cual decidir si la muestra se clasifica en una u otra clase (p < 70 p > 7).
Esto tiene el inconveniente de que, dados dos clasificadores, cada uno puede tener
un comportamiento mejor que el otro para distintos valores de 7, lo que dificulta la
comparacion entre ambos clasificadores.

Por otro lado, en un clasificador binario puede ser interesante valorar, para cada
una de las dos posibles clases, tanto el coste de clasificarlas incorrectamente como
el beneficio de clasificarlas correctamente. Cuando se muestra el error de clasifi-
cacién como medida de rendimiento, normalmente no se tienen en consideracion
estos costes, lo que invalida atin mds utilizar dicha medida. Este problema podria
paliarse calculando un error ponderado con los beneficios/costes de clasificar co-
rrecta/incorrectamente cada muestra de test (clasificacion por minimo riesgo). Sin
embargo, en muchas aplicaciones, resulta dificil valorar cuantitativamente dichos
costes y beneficios.

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) aportan notables venta-
jas frente al error de clasificacion, por lo que su uso estd ampliamente extendido en
problemas de clasificacion binarios. Un caso particular son las aplicaciones médi-
cas. En dichas aplicaciones es habitual que, a partir del resultado de cierta prueba,
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se deba emitir un diagndstico que serd, de forma genérica “paciente sano” o “pa-
ciente enfermo”.

En las siguientes secciones se explican los conceptos fundamentales sobre las
curvas ROC, asi como pardmetros caracteristicos de las mismas que pueden ser
empleados como medida para comparar el rendimiento de distintos clasificadores.

4.8.1. Conceptos previos

Supongamos que hemos realizado un test a un paciente en el que se analiza la
concentracion en sangre de cierta sustancia, con el fin de determinar si el paciente
ha desarrollado o no una determinada enfermedad. Para ciertas enfermedades el
resultado de dicho test puede ser categérico, de modo que sea posible emitir un
diagndstico con una precisién practicamente del 100 %. Sin embargo, en muchas
otras situaciones, el resultado del test serd un valor continuo v en el que, por ejem-
plo, valores bajos de v sean indicativos de que el paciente estd sano, y valores altos
de que se ha contraido la enfermedad. En este caso es necesario establecer un um-
bral o punto de corte 7 para emitir uno de los dos diagndsticos posibles (sano /
enfermo).

Punto de corte

Pacientes sanos

Pacientes enfermos

N° pacientes

VN VP

FN | FP

Variable resultado del test

Figura 4.12: Distribucién de los pacientes con y sin la enfermedad, en funcién del
resultado de cierto test. Dado un umbral o punto de corte para la variable resultado
del test, se muestran los verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN),
falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).

Cuando consideramos los resultados de un test en particular sobre dos pobla-
ciones, una con cierta enfermedad y otra sana, raramente se observa una separacion
perfecta entre ambos grupos. La distribucién de los resultados, por el contrario,
tendra habitualmente un solapamiento. En la Figura 4.12 se muestra una hipotética
distribucién de probabilidad de las clases sano y enfermo respecto a la variable v
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de un determinado test. Debido al solapamiento existente entre la distribucién de
ambas poblaciones, se producirdn inevitablemente errores de clasificacién cuando
emitamos un diagndstico. En este caso, dado un umbral 7, la salida de nuestro cla-
sificador serd paciente sano si v < T o paciente enfermo si v > 7. En base a dicha
clasificacion, se definen los siguientes conceptos:

Verdadero Positivo (V' P): Paciente enfermo diagnosticado como enfermo.

Falso Positivo (F'P): Paciente sano diagnosticado como enfermo.

Verdadero Negativo (1 IV): Paciente sano diagnosticado como sano.

Falso Negativo (F'N): Paciente enfermo diagnosticado como sano.

Si se desplaza el punto de corte 7 hacia la derecha (valores mayores de v) dis-
minuyen los falsos positivos, pero aumentan los falsos negativos. Por el contrario,
si se desplaza hacia la izquierda, aumentardn los falsos positivos al tiempo que
disminuyen los falsos negativos.

Dado un clasificador (o un test clinico) y una muestra (paciente), definimos la
siguiente notacién:

= T'4: resultado del test positivo

= T'—: resultado del test negativo

= F+: paciente enfermo. Nétese que el ndmero total de pacientes enfermos
sera VP + FN

s [/—: paciente no enfermo (sano). Nétese que el nimero total de pacientes
sanos serd VN + F'P

Podemos definir:

» Fraccion de Verdaderos Positivos (FVP):

VP
FVP=PT+|EF+)= ————
v (T +1E+) VP+ FN
= Fraccion de Verdaderos Negativos (FVN):
VN
FVN=PT—-|F-)= —————
v ( L2 VN + FP
= Fraccion de Falsos Positivos (FFP):
FP



4. Técnicas empleadas en la clasificacion y deteccion de patrones en imagenes
médicas 87

= Fraccion de Falsos Negativos (FFN):

FN

Es importante observar que la fraccion de falsos negativos es 1 menos la frac-
cién de verdaderos positivos

FFN=1-FVP

y de modo similar
FFP=1—-FVN

= Valor Predictivo Positivo (VPP): es la probabilidad de que el paciente pa-
dezca la enfermedad cuando el test ha dado positivo.

VP
VPP = P(E+ |T+) = m

= Valor Predictivo Negativo (VPN): es la probabilidad de que el paciente no
padezca la enfermedad cuando el test ha dado negativo.

VN
VPN=PFE—-|T-)= ——F——
( =) VN + FN
Los valores de VPP y VPN no deberian usarse en muestras en las que la proba-
bilidad a priori de padecer la enfermedad haya sido controlada de forma artificial.
Dichos valores no tendrian validez si para realizar el estudio se hubiesen utilizado,
por ejemplo, pacientes sanos y enfermos en proporcién uno a uno.

Habitualmente, en el campo de la medicina, se utilizan los términos:

= Sensibilidad para referirse a la Fraccién de Verdaderos Positivos (F'V P),
esto es, la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo enfermo.
La sensibilidad, por tanto, mide la capacidad del test para detectar la enfer-
medad.

= Especificidad para referirse a la Fraccion de Verdaderos Negativos (F'V N),
esto es, la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo sano. La
especificidad, por tanto, mide la capacidad del test para detectar los pacientes
sanos.

Un test muy sensible serd aquel que detecta con una alta probabilidad a todos
los pacientes enfermos, aunque sea a consta de cometer mas errores de falsos po-
sitivos. Por tanto, cuanto mds bajo sea el umbral 7, més sensible serd nuestro test.
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Por contra, un test serd mas especifico cuanto mas pacientes sanos detecte, aun-
que sea a consta de cometer mds errores de falsos negativos. Dicho de otro modo,
cuanto mds alto sea el umbral 7, mds especifico serd nuestro test.

Dado un test, habrd que buscar un compromiso entre sensibilidad y especifici-
dad. Para ello es importante valorar el coste que supone un error de falso positivo
y un error de falso negativo. En algunas tareas este coste podrd medirse, de ma-
nera mas o menos precisa, en términos econdmicos o en cualquier otra unidad de
medida. Sin embargo, en el campo de la medicina, el coste que supone un error de
falso positivo frente a un falso negativo es dificilmente mensurable. Un falso posi-
tivo habitualmente implica la realizacién de mas pruebas, cuyo coste econdémico,
por lo general, es mayor que el de la prueba que se realiza en primera instancia.
Ademas, al paciente le ocasionard mayores molestias, a parte de la angustia que
puede provocar el ser diagnosticado de una enfermedad que quizds no tenga. Por
contra, un falso negativo ocasionard un retraso en la deteccién de la enfermedad (si
es que llega a detectarse en algiin momento) lo que dificultard el tratamiento de la
misma. En resumen, mientras que el coste de un falso positivo se traduce en un ma-
yor coste econdmico y en mayores molestias para el paciente, el coste de un falso
negativo puede ser, en un caso extremo, la propia vida del paciente. Las unidades
de medida en uno y otro caso son de naturaleza tan distinta, que resulta dificil, si
no imposible, establecer mediante una ecuacién matemadtica el lugar idéneo en el
que establecer el umbral 7.

Una aproximacion para decidir el umbral, consiste en evaluar la utilidad (U)

del test en funcion de donde se sittie dicho umbral. Para ello se define:

= BVP: beneficio de verdadero positivo. Si la enfermedad tuviese un trata-
miento eficaz y seguro, el beneficio de un verdadero positivo seria 1.
= CFN: coste de falso negativo.
= BVN: beneficio de verdadero negativo.
= CFP: coste de falso positivo.
El beneficio o coste en cada uno de estos casos dependerd de las consecuencias
de la decision y de las preferencias del paciente. Si somos capaces de evaluar cada

una de estas variables, se puede calcular la utilidad esperada de la prueba como el
promedio ponderado de los diferentes costes y beneficios, es decir:

U =p(E+)p(T + |E+)BVP —p(E)p(T — |E+)CFN—
—p(E=)p(T + |E=)CFP + p(E-)p(T — |E-)BVN

El umbral ideal seria aquél que maximizara esta funcién de utilidad. Sin em-
bargo, como ya se ha comentado, resulta muy dificil, si no imposible, establecer
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los costes y beneficios en cada uno de los casos descritos, por lo que en la mayoria
de las tareas, el umbral acaba fijdndose en base a criterios totalmente subjetivos.

4.8.2. La curva ROC

Una curva ROC muestra la fraccidon de verdaderos positivos (sensibilidad) en
funcién de la fraccion de falsos positivos (1— especificidad) en todos los umbrales
T posibles [Swet 79].

1
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Fraccién de verdaderos positivos (FVP)
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0 ‘ i |
0 02 04 0.6
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oo

Fraccion de falsos positivos (FFP)

Figura 4.13: Ejemplo de dos curvas ROC. Cuanto mds se aleja la curva ROC de la
diagonal, mayor precision tiene el test.

En la Figura 4.13 se muestra un ejemplo con la forma tipica de dos curvas
ROC. Si el umbral o punto de corte establecido para la variable del test v es muy
alto, entonces no tendremos apenas falsos positivos, pero tampoco seremos capaces
de identificar apenas verdaderos positivos. Dicho de otro modo, tanto FVP como
FFP estaran proximos a cero, por lo que nos encontraremos en la parte de la curva
ROC mads préxima al (0,0). A medida que bajemos el valor del umbral, el nimero
de verdaderos positivos incrementard, pero también lo hara el nimero de falsos
positivos, esto es, tanto FVP como FFP crecerdn, con lo que iremos acercdndonos
al punto (1, 1).

Obviamente, un buen test serd aquel en el que la fraccién de verdaderos posi-
tivos supere a la de falsos positivos para distintos umbrales. Légicamente, cuanto
mayor sea esta diferencia a favor de FVP, mejor serd el test. Por tanto, cuanto més
se aproxime la curva ROC al borde izquierdo y al borde superior de la gréfica,
mayor precision tendrd el test. Por contra, un clasificador que clasificase con un
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criterio puramente aleatorio, produciria una curva ROC sobre la diagonal. Esto se
puede entender con facilidad si se observa que, en este caso, para cualquier um-
bral establecido, la proporcién entre muestras positivas y negativas por encima y
por debajo del umbral 7 seria la misma, independientemente de la probabilidad a
priori de cada clase. Dicho de otro modo, P(T' + |E+) = P(T — |E—), o lo que
es lo mismo, F'VP = FFP.

4.8.3. Comparacion de curvas ROC. El area bajo la curva ROC.

Tal y como se ha visto en la seccién anterior, cuanto mds se acerca la curva
ROC a la diagonal, menos 1til es el test para discriminar entre dos poblaciones. Un
modo sencillo de caracterizar como de cerca o lejos se encuentra la curva respecto
a la diagonal, es simplemente calcular el drea bajo la curva ROC. Cuanto més se
aproxime el area a 0.5 (drea por debajo de la diagonal), peor capacidad discrimi-
natoria tendrd el test. Por contra, cuanto mds se aproxime a 1 (curva totalmente
pegada a los bordes izquierdo y superior), mejor serd el test.

La ventaja de utilizar el drea bajo la curva ROC para determinar la bondad de
un test, radica en que se trata de una medida no paramétrica. Es importante observar
que, para construir la curva ROC, simplemente se ordenan todas las muestras en
funcién del score v obtenido en el test. A continuacion, para distintos umbrales, se
contabilizan las muestras positivas y negativas que hay por encima y por debajo de
dicho umbral, calculdndose asi los valores de FVP y FFP. No es importante, por
tanto, si en el ordenamiento de las muestras, éstas siguen una u otra distribucién
en funcién de v. No importa, por tanto, la forma o la distribucién de la poblacién
estudiada.

En [Hanl 82] se explora el concepto de area bajo la curva ROC, demostrandose
que dicha drea equivale a la probabilidad de que, dadas dos muestras pertenecientes
a cada una de las dos clases existentes, ambas muestras sean clasificadas correcta-
mente.

4.8.4. Curvas FROC

Tal y como se ha explicado en las secciones anteriores, el uso de las curvas ROC
es adecuado para evaluar el rendimiento de clasificadores binarios. Sin embargo,
si el problema al que nos enfrentamos no es puramente de clasificacién, sino de
deteccion, entonces las curvas ROC no seran de utilidad.

Imaginemos una tarea en la que se deben detectar ciertas anomalias o lesiones
en una imagen médica. En este caso no se trata simplemente de clasificar la imagen
en su globalidad como negativa (sin lesién) o positiva (con una o més lesiones),
sino de detectar, si las hay, un nimero desconocido de anomalias. Si en un proble-
ma de estas caracteristicas consideramos que las muestras a clasificar son cada uno
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de los pixeles que forman las imagenes de test y no las imagenes en si, entonces
nos encontrariamos ante un problema de clasificacién binario, en el que cada pixel
deberia clasificarse como negativo o positivo. De este modo seria posible (aunque
no conveniente) evaluar el rendimiento del clasificador mediante curvas ROC. El
inconveniente de utilizar las curvas ROC en este caso radica en que el niimero de
muestras de test negativas es desmesuradamente alto respecto al de positivas. Por
ejemplo, en una muestra de test en la que se tuvieran 10 imdgenes de 1000 x 1000
pixeles y entre todas ellas hubiese una tnica lesién de 30 x 30 pixeles, aproximada-
mente s6lo 1 de cada 10000 muestras seria positiva. En este caso, probablemente,
el mejor clasificador seria aquel que clasificara siempre con la clase negativa, ya
que tendria una tasa de aciertos del 99.99 %. Parece obvio que, en una tarea de
estas caracteristicas, no tiene sentido estudiar el rendimiento de un clasificador a
nivel de pixel. Serd necesario por tanto trabajar a nivel de imagen. En este caso el
problema, como se ha visto, no serd puramente de clasificacion, sino de deteccion.

Un método para evaluar el rendimiento de un sistema de deteccion de objetos
en imagenes, consiste en determinar el nimero de falsos positivos (FP) que se
producen en cada imagen. Normalmente, el clasificador tendrd algtin pardmetro 7
que permita variar la sensibilidad del mismo, de modo que podremos aumentar o
disminuir la tasa de FP variando dicho pardmetro (a consta, claro estd, de aumentar
o disminuir la tasa de verdaderos positivos).

100 —

40 +

20

Fraccién de verdaderos positivos (FVP) %

Falsos positivos / imagen

Figura 4.14: Ejemplo de curva FROC. Para un error medio de 2 falsos positivos
por imagen, se detecta correctamente el 80 % de las muestras positivas

Una curva FROC (Free Response Operating Characteristic) muestra la relacién
entre sensibilidad (tasa de verdaderos positivos) y la tasa media de falsos positivos
por imagen, para distintos valores del pardmetro 7 [Metz 96]. Cada valor de 7
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produce un punto de operacién en la curva. Este es un método muy apropiado
para medir el rendimiento del sistema y encontrar un compromiso entre la tasa de
aciertos y la de fallos. En la Figura 4.14 se muestra un ejemplo de una curva FROC.
En este caso puede observarse que, cometiendo una media de 2 falsos positivos por
imagen, se lograria detectar correctamente el 80 % de los objetos buscados.

4.8.5. Comparacion de curvas FROC

Ya se ha visto que para la comparacién de curvas ROC, un indicador que se uti-
liza habitualmente es el drea bajo la curva. Cuando trabajamos con curvas FROC,
sin embargo, no es trivial calcular el drea que encierra la misma ya que el eje de
abcisas no estd acotado. En este caso, este pardmetro debe calcularse normalizando
el drea bajo la curva FROC en funcién del rango en el eje de abcisas, de modo que
el valor del area sea 1 cuando se consigue una tasa en los verdaderos positivos del
100 %, con cero falsos positivos por imagen. En [Brak 00] se calcula el drea bajo
la curva FROC utilizando una escala logaritmica en el eje de abcisas.



Capitulo 5

Aportaciones al diagnostico de
cancer de prostata

5.1. Introduccion

Tal y como se ha explicado en la Seccién 3.3, para corroborar el diagndstico de
un posible cancer de prostata, lo habitual es realizar una serie de biopsias ecodiri-
gidas en distintas zonas de la gldndula prostatica, con el objeto de localizar células
cancerosas mediante andlisis histoldgico del tejido extraido. En la Figura 5.1 se
muestra una imagen de la gldndula prostética obtenida mediante ecografia trans-
rectal. Debido a la escasa nitidez que ofrecen las imdgenes obtenidas mediante
esta técnica, resulta practicamente imposible, incluso para un experto, localizar un
hipotético tumor en dichas imagenes. Unicamente los tumores en un estado muy
avanzado son facilmente reconocibles en la imagen ecografica.

En la practica, llegado el momento de extraer tejido de la préstata para su pos-
terior andlisis histoldgico, el urélogo se guia por dos premisas:

= Biopsiar aquellas regiones que presentan una imagen ecogréfica y/o tacto
rectal sospechoso.

= Biopsiar aquellas regiones donde, en base a criterios puramente estadisticos,
sea mas probable la existencia de tumores malignos, tratando al tiempo de
realizar las biopsias uniformemente distribuidas por toda la glandula.

En el primer caso se realiza la biopsia dirigiendo la puncién hacia las zonas
sospechosas (generalmente dreas hipoecoicas situadas en la zona periférica de la
préstata). En el segundo caso, mucho mds probable que el anterior, se dirige la
biopsia segun ciertas reglas empiricas, basadas en diversos estudios que tratan de
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Figura 5.1: Imagen de ecografia transrectal. La region encerrada en el poligono
corresponde a la préstata.

analizar las zonas de la préstata donde, de manera generalizada, se localizan habi-
tualmente los tumores. Actualmente, dentro del campo de la urologia, todavia es
motivo de controversia las reglas que deben seguirse a la hora de dirigir la biopsia.
Lo habitual es realizar varias biopsias con la técnica conocida como “en abanico”,
iniciando las punciones en la base de la préstata y dirigiéndolas hacia las zonas late-
rales. Otra estrategia también ampliamente utilizada consiste en dirigir las biopsias
de manera mads lateral (punciones paralelas), para tratar de cubrir el maximo de la
zona periférica.

Como puede observarse, el proceso de biopsiado se realiza practicamente “a
ciegas”, sirviendo las caracteristicas de la imagen ecografica inicamente (salvo ca-
sos excepcionales) para localizar los limites de la gldndula prostatica. Como con-
secuencia de las limitaciones inherentes a este proceso, es posible, y probable, que
algunos tumores no se detecten, aun después de realizar varias biopsias. Algunos
estudios han concluido que, realizando entre 10 y 12 punciones correctamente di-
rigidas a las zonas de riesgo, se puede llegar a diagnosticar mds del 90 % de los
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canceres de préstata [Stew 01, Djav 00], lo que supone que aproximadamente el
10 % de los tumores pasan inadvertidos tras la realizacion del test descrito. Ade-
mas, resulta poco operativo realizar tal cantidad de punciones en una sola sesion,
dado el dolor y molestia que supone.

Una posible manera de mejorar este proceso se basa en el uso de un Sistema
de Ayuda al Diagndstico Asistido por Computador (CAD), tal y como se explica
en la Seccién 3.3.3. La idea bdsica de un sistema de este tipo consiste en el anélisis
de la imagen ecogréifica mediante ordenador, resaltando en dicha imagen las regio-
nes que tienen una alta probabilidad de contener células cancerosas. De este modo,
los médicos, en lugar de dirigir la biopsia siguiendo unas reglas genéricas previa-
mente establecidas, podrian dirigir las biopsias hacia zonas cancerosas con mayor
probabilidad de éxito, consiguiendo disminuir el riesgo de que un tumor pase inad-
vertido (disminucién de falsos negativos) o mantener el rendimiento diagndstico
con un menor nimero de punciones (disminucién de falsos positivos).

En este capitulo se presentan una serie de aportaciones al diagnéstico del can-
cer de prostata asistido por ordenador. Las técnicas abordadas y los resultados ob-
tenidos son fruto de un proyecto de investigacién realizado conjuntamente entre
la Universidad Politécnica de Valencia (UPV) y el Departamento de Urologia del
Hospital La Fe de Valencia.

El trabajo se dividié en tres fases claramente diferenciables: la primera fase
consistié en la adquisicién de un corpus especifico para este trabajo. En dicho cor-
pus quedaron registradas las imagenes de 1648 ecografias transrectales, correspon-
dientes a otras tantas biopsias. En una segunda fase se evaluaron distintas técnicas
para tratar de encontrar algin método que, a partir de una imagen de ecografia
transrectal digitalizada no vista previamente, fuera capaz de discriminar entre teji-
do sano y tejido canceroso. En esta segunda fase se evaluaron dos métodos distintos
de extraccion de caracteristicas (niveles de gris y matrices de coocurrencia), y dos
clasificadores estadisticos, uno de ellos paramétrico (Modelos Ocultos de Markov)
y el otro no paramétrico (k-vecinos mds cercanos). En la tercera y tltima fase,
utilizando la aproximacién que mejores resultados ofrecid en la etapa anterior, se
realizé la simulacién de un sistema de ayuda al diagnéstico asistido por ordenador,
para evaluar en qué medida dicho sistema podria ayudar al experto humano a la
hora de dirigir la biopsia con mayor éxito a zonas cancerosas de la prostata.

En el apartado de experimentacion correspondiente a la segunda fase se clasi-
fico, de forma automdtica (sin la intervencién de un experto humano), un conjunto
de imagenes del corpus adquirido. Las imagenes se clasificaron, no a nivel de pixel
(ya que no se tiene certeza del etiquetado a este nivel, tal y como se explicard en
la Seccion 5.2.5), sino globalmente, otorgando a toda la imagen una probabilidad
de pertenencia a una de las dos clases cdncer o no-cdncer. El objetivo de tales
experimentos es el de evaluar los métodos de extraccidon de caracteristicas y los
clasificadores propuestos.
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En el apartado de experimentacién correspondiente a la tercera fase, utilizan-
do la aproximacién que mejores resultados ofrecid en la etapa anterior, se realizé
un postproceso a una serie de ecografias digitalizadas, para resaltar las regiones
que tenian una alta probabilidad de contener células cancerosas. Para ello, en cada
una de las imagenes ecogréficas, se clasificé cada uno de sus pixeles, y aquellos
que ofrecieron un nivel de confianza de pertenencia a la clase cdncer por encima
de cierto umbral, se resaltaron en color rojo. Finalmente, para evaluar la utilidad
clinica del sistema de CAD propuesto, se pidié a una serie de urélogos, con dis-
tinto grado de experiencia, que clasificaran cada una de las ecografias sin y con la
ayuda del sistema, esto es, las ecografias originales, sin colorear, y las ecografias
resultantes del postproceso, coloreadas por el sistema. El objetivo de esta segunda
bateria de experimentos era evaluar, en qué medida, el sistema de ayuda al diagnés-
tico propuesto, podria ayudar a un urélogo a detectar con mayor facilidad tumores
en imagenes obtenidas mediante ecografia transrectal.

Las distintas técnicas empleadas en el desarrollo del sistema de CAD que se
presenta en este capitulo han sido explicadas con detalle en el Capitulo 4. Con-
cretamente, los dos métodos de extraccién de caracteristicas analizados (niveles
de gris y matrices de coocurrencia) fueron explicados en la Seccion 4.2, mientras
que la busqueda rdpida de k-vecinos y la clasificacién mediante HMMs fueron
tratados, respectivamente, en las Secciones 4.6 y 4.7. En este capitulo, en la Sec-
cién 5.2 se detalla todo lo referente a la adquisicion y puesta a punto del corpus.
A continuacidn, en la Seccién 5.3 se expone todo lo relacionado con los experi-
mentos correspondientes a la fase de clasificacién de imdgenes, mientras que en la
Seccién 5.4 se detallan los experimentos correspondientes a la fase de evaluacién
de la utilidad clinica del sistema de CAD propuesto. Por tltimo, en la Seccién 5.5
se hace una valoracién de los resultados obtenidos y se exponen las conclusiones
finales.

5.2. Adquisicion y puesta a punto de una base de datos de
imagenes ecograficas de prostata

A todos los pacientes que sufren sintomas cominmente asociados al cdncer de
prostata (tacto rectal sospechoso y PSA elevado), se les practica de forma rutinaria
una serie de biopsias dirigidas mediante ecografia transrectal, para poder confirmar
de manera mas precisa el diagndstico inicial. Durante los meses de febrero de 2000
y febrero de 2001, fueron registradas digitalmente las ecografias transrectales rea-
lizadas a los pacientes del hospital La Fe de Valencia. Estas imagenes de ecografia,
junto con diversos datos clinicos de cada paciente, forman la base de datos que ha
sido utilizada en este trabajo.

La adquisicion de toda esta informacién y su posterior puesta a punto, supu-
so un gran esfuerzo que consiguié reunir més de 1500 grabaciones de ecografia
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transrectal correspondientes a més de 300 pacientes. Esta es, segiin nuestros cono-
cimientos, la mayor base de datos utilizada en un trabajo de este tipo.

5.2.1. Poblacion del estudio

En el estudio realizado se incluyeron pacientes pertenecientes al drea de salud
del Hospital Universitario la Fe de Valencia remitidos por sospecha de padecer can-
cer de prostata. Estos pacientes dieron su consentimiento para que sus ecografias
fueran registradas con dnimo de ser utilizadas en trabajos de investigacion.

La biopsia prostética fue indicada por personal de distintos centros o servicios:
consulta externa del hospital la Fe, sala de hospitalizacién o centro de especiali-
dades. Esta variada procedencia de pacientes supone el estudio de una muestra de
poblacién heterogénea, en cuanto a motivo de consulta y manifestacion clinica se
refiere. No se establecid inicialmente ninguna limitacién para ser incluido en es-
te trabajo, por lo que, “a priori”’, no se establecidé ningin sesgo en relacién con
las caracteristicas clinicas, cifras de PSA, edad u otras circunstancias que puedan
ocasionar una preseleccion de candidatos. Se pretendid incluir inicialmente y de
manera sistematica, todo tipo de paciente en el que estuviera indicada la biopsia
(tacto rectal sospechoso y/o PSA > 4ng/ml).

Todos los datos necesarios para la identificacion del paciente, identificacién de
la imagen ecografica, caracteristicas demogréficas, clinicas, ecogréficas, diagnds-
tico, etc., fueron recogidos en una base de datos creada especificamente para este
trabajo.

Aunque inicialmente, tal y como se ha comentado, se registraron las ecografias
realizadas a todos los pacientes en los que estaba indicada la biopsia, para este es-
tudio se seleccionaron los casos de cdncer en estadio precoz, de dificil diagndstico.
Los pacientes con un tumor en estado avanzado fueron excluidos del estudio. Este
tipo de tumores pueden ser diagnosticados sin ninguna dificultad por el urélogo y,
en consecuencia, no aportaria ninguna ventaja un sistema de ayuda al diagnéstico
que fuera capaz de detectar dichos tumores. Por otro lado, los tumores en estado
avanzado pueden presentar texturas o caracteristicas muy distintas a las que pre-
sentarfa un tumor incipiente, por lo que la inclusién de dichas muestras podria
incrementar la incertidumbre del clasificador. Los tumores en estado avanzado eli-
minados del estudio fueron seleccionados por un urélogo en base a los siguientes
criterios:

» Cifras elevadas de PSA.

= Imagen ecogréfica heterogénea, en la que se observa claramente un tumor
que se extiende fuera de la glandula prostatica.

= Tacto rectal muy sospechoso.
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= Gran volumen tumoral, determinado por el nimero de cilindros (secciones
de tejido extraidos en la biopsia) afectados.

5.2.2. Equipo de adquisicion

Para la adquisicion de las imédgenes ecograficas se utiliz6 un PC convencional
con tarjeta de adquisicién de video (frame grabber) conectada a la salida de vi-
deo de un ecdgrafo Bruel&Kjaer modelo 3535. Se utilizé igualmente una sonda
transrectal, modelo 8551 de 7.5M H z. Dicha sonda presenta un canal de biopsia
integrado en el transductor, que permite el paso de la aguja de puncién-biopsia.

Figura 5.2: Pistola automadtica de puncién para la biopsia (izquierda) y transductor
transrectal con aguja de puncién atravesando el canal de trabajo (derecha).

Todas las imdgenes registradas se realizaron bajo las mismas condiciones de
frecuencia, velocidad de adquisicion, ganancia y escala, con el fin de poder esta-
blecer comparaciones entre las distintas imdgenes.

El dispositivo de puncion utilizado fue el modelo Microvasive (¢) (Boston Scien-
tific) 18 Gauge de 21cm. de longitud. Este dispositivo se acciona automéaticamente
mediante una pistola, de modo que al disparar la misma, la aguja se introduce casi
instantdneamente en la glandula prostética. El tejido biopsiado, consecuentemente,
se corresponde exactamente con la zona visualizada en la pantalla en el instan-
te inmediatamente anterior a la realizacién de la puncién. La aguja utilizada para
realizar la biopsia es hueca, de modo que al introducirse en la prostata, en su inte-
rior queda alojado un fino hilo de tejido. Dicho tejido es posteriormente enviado al
laboratorio para realizar un andlisis histolégico y determinar si existen o no célu-
las cancerosas en el mismo. En la Figura 5.2 se muestra el dispositivo de puncién
utilizado para realizar la biopsia, asi como el transductor del ecégrafo con dicho
dispositivo de puncién acoplado.

5.2.3. Grabacion de la biopsia

Una vez introducida la sonda y escogida el drea de la prdstata a biopsiar, se
comprueba que en la pantalla del ecégrafo aparece la informacién necesaria para
la identificacién de la biopsia. En la pantalla aparece también, mediante una linea
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punteada sobreimpresa a la imagen ecogréfica, la zona del tejido en la que incidird
la aguja en el momento que se accione el mecanismo de disparo correspondiente.
En la Figura 5.3 se muestra la imagen de la ecografia tal y como se visualiza en
la pantalla del equipo de ecografia. Se puede observar la linea punteada que in-
dica la trayectoria que seguird la aguja de la biopsia. Asi mismo, se muestran los
parametros de configuracion del ecografo (frecuencia, ganancia y velocidad de ad-
quisicién entre otros). El nombre del paciente, por motivos de privacidad, ha sido
borrado de la imagen.

'

Figura 5.3: Imagen de ecografia transrectal tal y como se visualiza en el monitor
del ecégrafo. La linea de puntos indica la trayectoria que seguiria la aguja de la
biopsia.

Mediante un dispositivo de pedal, se inicia la grabacion digital que, durante 10
segundos y a una frecuencia de 5 imdgenes por segundo, almacena en el ordenador
las imdgenes tal y como se visualizan en la pantalla del ecégrafo. Durante estos
10 segundos que dura la grabacidn, la linea discontinua que indica la trayectoria
desaparece y el ordenador comienza a emitir un pitido cada segundo. Al cuarto pi-
tido aproximadamente, se introduce la aguja de puncién y se acciona el disparo de
la misma. Durante el tiempo que dura la grabacién, se intenta no mover la sonda
transrectal, de modo que, no sélo la imagen inmediatamente anterior a la puncién,
sino también sus predecesoras, coinciden con la zona biopsiada. En la Figura 5.4
se muestran dos imdgenes de una misma ecografia. La imagen de la derecha co-
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rresponde al preciso instante en que la aguja de la biopsia penetra en la préstata.
Se puede observar el eco que dicha aguja genera en la imagen de ultrasonidos.
La regién mas oscura, en cuyo interior se encuentra la aguja, corresponde precisa-
mente a la glandula prostatica. La imagen de la izquierda corresponde al instante
anterior a la puncién. En dicha imagen se ha sobreimpreso un rectidngulo que se
corresponde con la regién de la prostata biopsiada.

Figura 5.4: Imigenes de la misma biopsia tomadas 200ms antes de la puncién
(izquierda) y en el momento de la puncién (derecha)

El ordenador, a través de su tarjeta de adquisiciéon de video, registra las ima-
genes con una resolucién de 768 x 576 pixeles y una profundidad de 8 bits (256
niveles de gris). A cada paciente se le realizan normalmente entre 5 y 6 ecogra-
fias, correspondientes a otras tantas biopsias. La grabacién de cada una de estas
ecografias se almacena en un fichero distinto, que se identifica mediante el cdigo
del paciente y el nimero de biopsia. Paralelamente, en dos ficheros de texto, uno
de pacientes y otro de biopsias, se almacenard, respectivamente, la informacién
relevante de cada paciente y de cada biopsia. En la Seccion 5.2.6 se ofrece una
descripcién detallada del contenido de estos ficheros.

5.2.4. Segmentacion del tejido biopsiado

En un proceso posterior a la grabacion, cada una de las ecografias es inspec-
cionada, con el fin de obtener la informacién necesaria para poder segmentar el
area concreta de la imagen que corresponde con el tejido biopsiado. Debe de que-
dar claro que dnicamente podemos dar una etiqueta de clase (de forma imperfecta,
como se verd mas adelante) a los pixeles de la imagen correspondientes al tejido
analizado mediante biopsia, cuyo diagndstico conocemos. El resto de la imagen,
por tanto, no serd ttil a efectos de crear o entrenar un modelo de tejido canceroso
(o de tejido sano), ya que desconocemos la clase a la que pertenecen sus pixeles.
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Es necesario, por tanto, almacenar en algtin lugar el area de la imagen que se co-
rresponde con el tejido cuyo diagndstico conocemos (tejido biopsiado). Para ello
se almacena, por un lado, el nimero de frame en el que aparece la aguja en la ima-
gen y, por otro, las coordenadas de la imagen correspondientes a los extremos de
la aguja. Estas coordenadas se utilizardn para definir, en la imagen inmediatamente
anterior a la puncién, un rectangulo de ancho fijo, tal y como se ha mostrado en
la Figura 5.4. Los pixeles de dicho rectangulo serdn, por tanto, la parte de toda la
ecografia digitalizada que serd de mayor utilidad para nuestro estudio.

Por dltimo, cabe decir que este proceso de inspeccién manual de las ecogra-
fias digitalizadas sirvié, ademds de para segmentar el area biopsiada tal y como
se ha explicado, para desechar algunas grabaciones que, por distintos motivos, te-
nian algin defecto. Los defectos mas habituales fueron: un ajuste incorrecto en
la ganancia del ecégrafo, una grabacién en la que no llega a visualizarse la aguja
de la biopsia o grabaciones en las que no desaparece en ningin momento la linea
discontinua indicativa de la trayectoria de la aguja.

5.2.5. El problema de la supervision imperfecta

Los cilindros de tejido prostatico extraidos en cada puncién, deben de ser anali-
zados en laboratorio para realizar el diagndstico. Para ello, cada uno de estos cilin-
dros, cuya seccién se mide en décimas de milimetro, es cortado longitudinalmente
en varios segmentos y tefiido para su diagndstico microscépico. Tras dicho estudio
microscopico, se establece, no sélo si el cilindro contiene o no células cancerosas,
sino el porcentaje de cilindro afectado por las mismas.

Durante el proceso de corte del cilindro, es facil que el mismo se rompa. Esta
situacién no impide realizar el diagndstico tal y como se ha descrito; sin embargo,
impide establecer el lugar exacto del cilindro en el que se encontraban las células
cancerosas (en caso de que las hubiera). Esto provoca que sea imposible transfor-
mar el tejido extraido en un mapa de etiquetas, en el que se asigne una etiqueta
(cdncer o no-cdncer) a cada pixel del tejido analizado. Debemos conformarnos,
por tanto, con tener una Unica etiqueta de clase para todos los pixeles de la zona
biopsiada, a pesar de que no pertenezcan todos los pixeles a la misma clase. Este
problema es lo que hemos denominado como “‘supervisién imperfecta”. En oca-
siones, la zona afectada de cdncer puede representar tan solo el 5% del cilindro
analizado y, sin embargo, la totalidad de los pixeles se etiquetardn con la clase cdn-
cer. Este problema de etiquetado condicionard, sin duda, los resultados obtenidos
en la fase experimental.



5.2. Adquisicion y puesta a punto de una base de datos de imagenes
102 ecograficas de prostata

5.2.6. Caracteristicas del corpus

Durante el periodo de adquisicion de la base de datos, se consiguieron registrar
un total de 303 sesiones, correspondientes a otros tantos pacientes. A cada paciente
se le practicaron entre 5y 6 biopsias, obteniendo al final un total de 1648 biopsias
vélidas (una vez descartadas las grabaciones defectuosas mencionadas en la Sec-
cioén 5.2.4). De cada una de estas biopsias registradas, se seleccionaron 3 imagenes
anteriores al instante de puncién. En concreto, dado el instante ¢ correspondiente
a la imagen en la que se observa la introduccién de la aguja, se seleccionaron las
imagenes correspondientes a los instantes t — 1,1 — 3y £ — 5, esto es, las imdgenes
correspondientes a 200ms., 600ms. y 1s. anterior a la puncién (dado que la fre-
cuencia de grabacién fue de 5 imédgenes por segundo). En total, por tanto, la base
de datos adquirida consta de 4944 imagenes (1648 biopsias x 3 imagenes/biopsia).

Debido a que la salida de video del ecégrafo opera en modo entrelazado, para
evitar ruido en la imagen ecografica y a la vez mantener el ratio de la misma, las
filas y columnas pares de cada imagen fueron descartadas. En consecuencia, la
resolucion de imagen con la que se trabajé finalmente fue de 384 x 288 pixeles.

Tal y como se ha explicado en la Seccién 5.2.1, las biopsias que revelaron
un cancer en estado avanzado, fueron excluidas del estudio. En consecuencia, la
base de datos finalmente utilizada en este trabajo, se compone de 4593 imdgenes
extraidas de 1531 biopsias, obtenidas a su vez de 289 pacientes diferentes. De las
1531 biopsias, 202 (aproximadamente el 13 %) corresponden a tejido canceroso y
el resto a tejido sano.

Para cada biopsia registrada, se almacen6 adicionalmente, en dos dnicos fiche-
ros de texto (uno de pacientes y otro de biopsias), la informacién asociada a cada
paciente y a cada biopsia respectivamente. El fichero de pacientes almacena, en
cada linea, la siguiente informacion:

= Codigo del paciente.

= Fecha de la exploracién.

» Indice de PSA.

Por otro lado, en el fichero de biopsias se almacena en cada linea la informacién
relativa a cada una de las biopsias practicadas. Concretamente:

= Cddigo del paciente a quien corresponde la biopsia

= Cddigo de la biopsia.

= Resultado del anélisis histolégico del tejido biopsiado (diagnéstico). Las eti-
quetas posibles de este campo son:
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o BHP (Benign Prostate Hyperplasia)
e PROSTATITIS

e CANCERI (cilindro con mds del 40 % de tejido afectado y tumor en
estado incipiente)

e CANCER?2 (cilindro con menos del 40 % de tejido afectado y tumor en
estado incipiente)

e CANCERS3 (cilindro con casi el 100 % de tejido afectado y tumor en
estado avanzado)

Tanto la hiperplasia como la prostatitis, son alteraciones de la prostata que
producen un aumento en el indice de PSA, si bien no se corresponden con la
existencia de un tumor maligno. En este estudio, las dos primeras etiquetas
se fusionaron en una unica clase (no-cdncer), las dos siguientes en otra clase
(cdncer), mientras que las biopsias etiquetadas con CANCER3, tal y como
se ha mencionado anteriormente, fueron descartadas del estudio.

= Numero de frame en la ecografia en el que aparece la aguja de la biopsia.
= Coordenadas de los extremos de la aguja

= Porcentaje de tejido afectado

5.3. Experimentos con clasificacion automatica de image-
nes

En una primera bateria de experimentos se traté de evaluar las prestaciones de
distintas aproximaciones de extraccién de caracteristicas y clasificacién. Concreta-
mente se probaron dos esquemas de extraccion de caracteristicas: niveles de gris y
SGLDM. Estos esquemas de extraccién de caracteristicas han sido explicados en
la Seccién 4.2.

Para cada uno de estos esquemas de extraccion de caracteristicas se evalud,
en primer lugar, el clasificador k-NN. El clasificador £-NN es una técnica am-
pliamente utilizada en tareas muy diversas. Dicho clasificador habfa sido utilizado
previamente en otras tareas de visién [Pere 00] con resultados muy satisfactorios,
por lo que parecia adecuado y recomendable utilizarlo también en esta tarea en
concreto.

Posteriormente, se evalud un clasificador basado en HMMs. Los HMMs, a di-
ferencia de los k-NN, es una técnica mucho mas novedosa en el contexto de esta
tarea. El uso de los HMMs en este trabajo se justifica por dos motivos principal-
mente: por una lado, la secuencialidad de los pixeles a lo largo de la trayectoria
seguida por la aguja de la biopsia, con una clara relacién de orden, invita a su uso.
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Por otro lado, el empleo de esta aproximacién, podria paliar el efecto negativo que
provoca el problema del etiquetado o supervisién imperfecta descrito en la Sec-
cioén 5.2.5. El clasificador HMM y su aplicacién concretamente a esta tarea ha sido
explicado en la Seccién 2.4.

El objetivo bésico de estos experimentos es determinar si alguno de los esque-
mas propuestos puede predecir la presencia de células cancerosas en una regién
determinada de una imagen obtenida mediante TRUS. Como se ha mencionado
anteriormente, esta es una tarea extremadamente dificil, ya que ni siquiera un ur6-
logo experimentado es capaz actualmente de realizar un diagndstico preciso a partir
de la imagen de ecografia transrectal. A ello se le afiade el problema de la supervi-
sion imperfecta descrito anteriormente. El objetivo en esta primera fase es disefiar
un sistema que sea capaz de detectar, con la mayor precisién posible, la presencia
de células cancerosas en la imagen ecografica.

Nuestra esperanza es que ciertas relaciones entre pixeles a nivel local puedan
ser representadas y reconocidas mejor por los algoritmos que por el ojo humano.
Si esta capacidad de discriminacién entre tejido sano y tejido canceroso se consi-
guiera, cabria plantearse abordar una segunda fase del trabajo, en la que se tratase
de combinar las capacidades del experto humano con las del clasificador automa-
tico, con objeto de dirigir la biopsia con mayor precision a regiones cancerosas de
la prostata. Si el clasificador fuera capaz de aportar nuevas pistas al experto hu-
mano acerca de la presencia de tejido canceroso, cabria esperar un mayor éxito en
la realizacién de la biopsia, lo que se traduciria en una disminucién del indice de
tumores que pasan inadvertidos (falsos negativos) tras los tests preceptivos. Dado
el alto coste que supone un error de clasificacion en este tipo de tareas, una mejora
en este sentido, por pequeia que fuera, justificaria el uso de un sistema de ayuda al
diagnéstico como el propuesto en un entorno real.

5.3.1. Conjuntos de entrenamiento y test

Para todos los experimentos descritos a continuacién se utilizé el corpus pre-
sentado en la Seccion 5.2. Las 4593 imagenes correspondientes a 1531 ecografias
disponibles en la base de datos, se dividieron en dos conjuntos de entrenamiento y
test del siguiente modo:

= Aproximadamente el 70 % de las imdgenes se incluy6 en el conjunto de en-
trenamiento, mientras que el 30 % restante pasé a formar parte del conjunto
de test.

= Se evitdé que imdgenes de un mismo paciente se repartieran en conjuntos
distintos, esto es, todas las imdgenes de un paciente se incluyeron, bien en el
conjunto de entrenamiento, bien en el de test.
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= Tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de test se conservd la
probabilidad a priori observada en el corpus (13 % para la clase cdncer y
87 % para la clase no-cdncer).

= Teniendo en cuenta las restricciones anteriores, la elaboracién de los conjun-
tos de entrenamiento y test se hizo de forma aleatoria.

En base a estas premisas, se elaboraron 10 particiones distintas de entrenamiento-
test. Para reducir al maximo el intervalo de confianza de los resultados obtenidos,
cada uno de los experimentos se realizdé con cada una de las particiones elabo-
radas. Los resultados finales ofrecidos corresponden a la media de los resultados
obtenidos en cada una de las particiones.

Entrenam. Test Total

Pacientes Q Q CE Q 202 87 289

|
Ecografias 1,070 461 1,531

5-6 / paciente
I 3,210 1,383 4,593

3/ ecografia I
ﬁi%%tg\quulos \\\ \\\ 3,210 1,383 4,593

Images

Pixeles 2,300 pixeles e 2300 pixeles 25M 1.0M 35M
Figura 5.5: Particion del corpus en conjuntos de entrenamiento y test. Se dispone
de 289 pacientes con 5 o 6 biopsias cada uno. Por cada biopsia se seleccionaron
3 imédgenes de 384 x 288 pixeles, extrayéndose posteriormente por cada imagen
un rectangulo de aproximadamente 760 pixeles (alrededor de 1/150 de la imagen
completa).

En la Figura 5.5 se muestra el tamafio de los conjuntos de entrenamiento y
de test en base a nimero de pacientes, ecografias, imigenes y pixeles. Debemos
aclarar que cuando se habla de “ecografia” nos referimos a la secuencia de ima-
genes registradas (50 aproximadamente) de una biopsia en particular. Puesto que
a cada paciente se le practican entre 5 y 6 biopsias, habra otras tantas ecografias
de un mismo paciente. De las 50 imagenes que tiene cada ecografia,tal y como se
explica en la Seccién 5.2.6, se seleccionan tnicamente 3 y de cada imagen se seg-

menta el rectdngulo correspondiente al tejido biopsiado. Dado que las particiones
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entrenamiento-test se realizaron con las restricciones descritas anteriormente, y te-
niendo en cuenta que el nimero de biopsias puede ser distinto para cada paciente,
no todos los conjuntos tiene exactamente el mismo nimero de ecografias en cada
una de las particiones, ni todas las ecografias el mismo nimero de pixeles, por lo
que los valores ofrecidos son aproximados.

A la vista de estos valores, cabe resaltar el volumen de datos a tratar en cada uno
de los experimentos. Puesto que, tal y como se ha mencionado, cada experimento se
repiti6 con 10 pares distintos de conjuntos de entrenamiento-test, se puede deducir
que la ejecucion de un experimento supone la extraccion de caracteristicas de 30
millones de puntos y la clasificacién de 15 millones de puntos. Para procesar este
volumen de datos se requiri6 de un ordenador con gran capacidad, tanto de proceso
como de almacenamiento primario y secundario.

5.3.2. Detalles de la experimentacion

A continuacién se describen los detalles de la fase experimental, mostrando-
se tanto los pardmetros empleados en cada una de las aproximaciones de extrac-
cion de caracteristicas propuestas (niveles de gris y matrices de coocurencia) como
los parametros y ecuaciones utilizadas en cada uno de los clasificadores (k-NN 'y
HMM). En Ia Seccién 5.3.3 se ofrecen distintos resultados en funcién de dichos
pardmetros.

Extraccion de caracteristicas

a) Niveles de gris

La extraccién de caracteristicas basada en niveles de gris consiste en repre-
sentar cada uno de los pixeles de la imagen en funcién de los niveles de gris
de dicho pixel y de sus vecinos. Una cuestién fundamental de esta aproxima-
cién serd, por tanto, el modo en que se define la vecindad de un pixel dado.
En este trabajo, dicha vecindad se ha definido mediante una ventana cuadra-
da centrada en el pixel a representar. Se realizaron experimentos utilizando
distintos tamafios de ventana, desde 8 x 8 hasta 25 x 25 pixeles , lo que
supone vectores de caracteristicas de dimensién entre 64 y 625.

La dimensionalidad de estos vectores fue reducida mediante el uso de Anéli-
sis de Componentes Principales (PCA), proyectando cada uno de los vecto-
res de caracteristicas en espacios de dimensionalidad entre 10 y 50. La base
de proyeccién fue calculada a partir de un subconjunto de 250, 000 vectores
seleccionados aleatoriamente del conjunto de entrenamiento.

b) Matrices de coocurrencia

Para el computo de matrices de coocurrencia se requiere, como en el caso
anterior, definir un contexto de vecindad a partir del cual extraer los des-
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criptores de texturas. En este caso se probaron ventanas de caracteristicas de
8 x 8 hasta 40 x 40 pixeles.

Por otro lado, tal y como se explica en la Seccién 4.2.3, cuando se trabaja con
matrices de coocurrencia, es conveniente trabajar con un nimero pequeio
de niveles de gris en la imagen. En nuestro caso, dicho nimero se redujo,
mediante cuantizacion, de 256 hasta 20.

Otra consideracion a tener en cuenta es el nimero de matrices a calcular
en cada ventana de vecindad. En este trabajo se combinaron 4 valores de
distancia (1, 2, 3 y 4) con 4 dngulos distintos (0, 7, 5y ?jf), lo que genera
16 matrices de coocurrencia distintas. Para cada una de estas 16 matrices se
calcularon los 11 descriptores detallados en la Seccion 4.2.3, lo que genera

vectores de caracteristicas de dimensién 16 x 11 = 176.

Los vectores de caracteristicas obtenidos, al igual que se hizo en el caso de
niveles de gris, fueron proyectados en espacios de menor dimensién median-
te el uso de PCA. Al igual que en el caso anterior, se probaron entre 10 y 50
componentes principales, obteniendo los mejores resultados con 30 compo-
nentes.

Clasificacion

a) k-NN

Para esta tarea en concreto, se creé un modelo para las clases cdncer y no-
cdncer que permitiera, posteriormente, clasificar un punto de test, aplicando
la regla de los k-NN sobre dicho modelo. Para ello se emple6 la busque-
da rdpida aproximada descrita en la Seccién 4.6. Para acelerar la busque-
da sin perder precisién de manera significativa, se trabajé con un valor de
epstlon = 2. Por otro lado, se probaron distintos valores de %k (desde 10
hasta 100), ofreciendo resultados sin diferencias significativas.

Para la creacidn del modelo se utilizaron los vectores de caracteristicas ex-
traidos del conjunto de entrenamiento que se detalla en la Seccién 5.3.1. Se
crearon modelos con caracteristicas basadas, tanto en niveles de gris como
en matrices de coocurrencia, con el fin de evaluar ambas aproximaciones.

Posteriormente, durante la fase de test, se obtuvieron los vectores de carac-
teristicas de cada uno de los pixeles de la regién de la imagen a evaluar
(rectangulo de la biopsia). Cada uno de estos vectores de caracteristicas se
corresponde con un punto de test que se clasifica aplicando la regla de los
k-vecinos sobre el modelo creado.

En lugar de clasificar cada punto de test en funcién de la clase més votada,
se utilizé un valor de confianza de pertenencia a la clase cancer calculado en
funcién de las distancias a los vecinos mds cercanos:
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b)
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donde:

= f. es el valor de confianza de pertenencia a la clase c.
= d(p,n;) es la distancia entre el punto de test y el vecino i-ésimo.

= 5. es el conjunto de subindices de los prototipos pertenecientes a la
clase c entre los k vecinos mas cercanos 71 ... 7.

Debe hacerse especial hincapié en que la clasificacién mediante la regla de
los k-vecinos, tal y como se ha descrito, se realiza a nivel de pixel. Sin em-
bargo, en nuestro corpus no se dispone de un etiquetado a nivel de pixel, sino
que existe una etiqueta tnica para toda la imagen (0 més exactamente, para
la region de la imagen correspondiente al tejido biopsiado). La clasificacion
a nivel de pixel es adecuada en la implementacién de un sistema de ayuda
al diagnéstico, ya que el objetivo en este caso es el de resaltar cada pixel de
manera individual, en funcién de su probabilidad de pertenencia a la clase
cdncer. Sin embargo, el objetivo de esta primera bateria de experimentos no
es evaluar la utilidad clinica del sistema de CAD, sino unicamente evaluar
si los métodos propuestos son capaces o no de discriminar entre tejido sano
y canceroso. Puesto que no se dispone de un etiquetado correcto a nivel de
pixel, no parece adecuado calcular tasas de clasificacién a dicho nivel; en
su lugar haremos una clasificacién a nivel de biopsia. Para obtener un valor
de confianza Unico para toda la biopsia, se calculé de manera individual el
valor de confianza para cada uno de los pixeles correspondientes al tejido
biopsiado y se obtuvo la media aritmética de todos ellos.

Puesto que el problema abordado es un problema de dos clases, inicamente
se calculd el valor de confianza de una de las clases (en este caso cdncer).
Si establecemos un umbral 7', una imagen se clasifica como cdncer si el
valor de confianza obtenido es mayor que 7. En este trabajo, en lugar de
seleccionar un umbral especifico, se calcularon las tasas de clasificacién para
distintos valores de 7', generando de este modo una curva ROC, tal y como
se describe en la Seccién 4.8.

HMM

El clasificador HMM se utiliz6 tal y como se describe en la Seccién 4.7.
En este caso, en lugar de utilizar el algoritmo de Viterbi para clasificar cada
secuencia de test en funcién del HMM que con mayor probabilidad genera
dicha secuencia, se utilizd una funcion de confianza. Dicha funcién de con-
fianza obtiene la probabilidad a posteriori de la clase cdncer, de modo muy
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similar a la funcién de confianza utilizada en el clasificador de k-NN. En
este caso, la funcién se define mediante la siguiente ecuacidn:

£ = Pinu, (7)) Pr(c)
ZPHMMC/ (x|CI)Pr(C/)

Vel

(5.2)

donde:

= f. es el valor de confianza de pertenencia a la clase c.
=z es una secuencia dada de vectores de caracteristicas.

» P, (2|€) es el valor obtenido mediante Viterbi sobre el camino mds
probable encontrado en HMM...

s Pr(c) es la probabilidad a priori de la clase c.

Dado un valor de confianza de pertenencia a la clase cdncer y un umbral T,
una imagen se considera cancerosa si dicho valor de confianza es mayor que
T. Debe observarse que en este caso, a diferencia de lo que ocurre con el
clasificador £-NN, el valor de confianza se calcula para toda la secuencia de
pixeles correspondientes al tejido biopsiado, y no individualmente para cada
pixel.

5.3.3. Resultados

A continuacion se muestran los resultados obtenidos con los distintos esquemas
de extraccion de caracteristicas y clasificadores propuestos.

En primer lugar se muestra el area bajo la curva ROC obtenida con el uso de los
HMMs bajo distintas condiciones. Concretamente, en las Figuras 5.6(a) y 5.6(b) se
muestra el efecto de variar el nimero de gaussianas en cada estado del HMM, para
distintos tamafios de ventana de vecindad. La Figura 5.6(a) corresponde a HMMs
entrenados con caracteristicas de niveles de gris, mientras que los resultados de la
Figura 5.6(b) se obtuvieron a partir d¢ HMMs entrenados con caracteristicas de
texturas (matrices de coocurrencia). Se observa que el nimero 6ptimo de gaussia-
nas se encuentra entre 64 y 128. En la Figura 5.7 se muestra el efecto de variar el
tamafio de la ventana de vecindad para distinto nimero de gaussianas en HMMs
entrenados con matrices de coocurrencia.

En la Figura 5.8 se muestran los resultados obtenidos con el clasificador de k-
vecinos mds cercanos y matrices de coocurrencia, para distinto nimero de vecinos
(k) y ventana de vecindad de 30 x 30. Como puede observarse, el nimero de vecinos
apenas afecta a los resultados obtenidos.

En la Figura 5.9 se muestran las curvas ROC correspondientes a los mejores re-
sultados obtenidos con cada uno de los clasificadores, combinados con cada uno de
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Figura 5.6: Areas bajo la curva ROC obtenidas con un clasificador HMM. Se mues-
tran resultados para distintos nimeros de gaussianas y distintos tamafios de ventana
de vecindad.



5. Aportaciones al diagnéstico de cancer de prostata 111

60 | o .

58

57 r

56

Area bajo curva ROC (%)

z

53 1 1 1 1 1
25 30 35 40 45

Tamaifo de ventana

Figura 5.7: Areas bajo la curva ROC obtenidas con matrices de coocurrencia y
clasificador HMM. Se muestran resultados variando el tamafio de la ventana de
vecindad, para distinto niimero de gaussianas.

los métodos de extraccion de caracteristicas propuestos. En el caso de los HMMs,
dichos resultados se obtuvieron con modelos de 64 densidades de gaussianas por
estado y ventana de vecindad de 25 x 25 para el caso de niveles de gris, y 128 den-
sidades de gaussianas por estado y ventanas de vecindad de 40 x 40 para el caso de
matrices de coocurrencia. En lo referente al clasificador £-NN, se utiliz6, para am-
bos esquemas de extraccidon de caracteristicas, un valor de K = 40 y ventanas de
vecindad de 30 x 30. En todos los casos se utilizaron 30 componentes principales.

Los HMMs obtuvieron un rendimiento ligeramente superior al clasificador k-
NN cuando se trabajé con niveles de gris; sin embargo, no existen diferencias sig-
nificativas entre ambos clasificadores cuando se trabaja con matrices de coocurren-
cia. La Tabla 5.1 muestra el drea bajo la curva ROC obtenida, para el mejor de
los casos, con cada uno de los clasificadores (k-NN y HMM) y cada uno de los
esquemas de extraccion de caracteristicas (niveles de gris y SGLDM).
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Figura 5.8: Areas bajo la curva ROC obtenidas con matrices de coocurrencia y
clasificador £-NN. Se muestran resultados para distintos valores de K y ventana de
vecindad de 30 x 30. En este caso los resultados se obtuvieron mediante leaving-
one-out sobre todo el conjunto de datos.

Tabla 5.1: Areas bajo la curva ROC con intervalos de confianza al 95 % para los
dos esquemas de extraccion de caracteristicas utilizados (SGLDM vy niveles de
gris) evaluados con los dos clasificadores presentados (k-NN y HMM)

\ | kNN HMM |
SGLDM | 60.1 +0.7% 60.0 £0.7%
Grises 59.7£0.7% 61.6+0.7%
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Figura 5.9: Curvas ROC correspondientes a los mejores resultados obtenidos con
niveles de gris (arriba) y matrices de coocurrencia (abajo), tanto con el clasificador

de £-NN como con HMM.
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5.3.4. Conclusiones

Los resultados obtenidos muestran que, con las distintas aproximaciones pre-
sentadas, es posible discriminar entre células sanas y cancerosas a través de la ima-
gen obtenida mediante ecografia transrectal. Dichos resultados, aunque modestos,
son significativos.

Todas las aproximaciones presentadas ofrecen un rendimiento muy similar, con
uma mejora muy ligera, apenas significativa, en los HMMs cuando trabajan con
niveles de gris.

A pesar de que los resultados no ofrezcan una elevada tasa de aciertos, vista
la capacidad de discriminacién entre tejido sano y canceroso, parece interesante
abordar el problema de la ayuda al diagnéstico de cancer de prostata asistido por
ordenador.

5.4. Sistema de ayuda al diagnéstico

Los experimentos realizados con clasificacién automadtica de imdgenes ofre-
cieron unos resultados modestos pero significativos. El hecho de poder discriminar
entre tejido sano y canceroso, aunque sea de un modo poco preciso, anima a plan-
tear una segunda bateria de experimentos para evaluar la mejora diagndstica que
podria ofrecer un sistema de ayuda por ordenador. Dado el elevado coste que su-
pone (dificilmente mesurable por otro lado) un falso negativo en una tarea de esta
indole, una pequefia mejora en las tasas de clasificacién, supondria un alto benefi-
cio.

A continuacién se presenta una serie de experimentos que tienen por objeto
evaluar, hasta qué punto, un sistema de ayuda al diagndstico implementado con
alguna de las aproximaciones propuestas anteriormente, puede ayudar a un urélogo
a realizar un diagndstico més certero y, en consecuencia, aumentar el éxito de la
biopsia.

5.4.1. Experimentos

Para llevar a cabo los experimentos se simuldé una herramienta clinica que,
en tiempo real, resaltara en falso color en la pantalla del ecdgrafo las dreas de la
prostata con una alta probabilidad de contener células cancerosas. La idea bdsica es
estimar si el rendimiento diagndstico del urélogo aumenta cuando se afiade el falso
color a la imagen ecografica. Para realizar tal simulacidn, se diseiié una aplicacion
que permite visualizar una serie de ecografias tal y como se verian en la pantalla del
ecografo. Para ello, las ecografias fueron previamente procesadas para afadirles
el falso color, tal y como se explicard mds adelante. De este modo, el urélogo,
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tras visualizar las ecografias, debe asociarles un valor de sospecha. Para evaluar
la mejora que puede suponer el uso de una herramienta como la propuesta, este
proceso se realizo, tanto con las ecografias originales, como con las ecografias
procesadas por el sistema (con falso color).

De las 1531 ecografias existentes en el corpus, se seleccionaron la totalidad de
las mismas correspondientes a biopsias cancerosas (204), y el mismo nimero de
ecografias, seleccionadas de forma aleatoria, correspondientes a biopsias sanas. A
diferencia de los experimentos explicados en la seccién anterior, en los que sélo
se utilizaron 3 imagenes de cada ecografia, en este caso se utilizé la secuencia
completa de imagenes.

Para afadir el falso color, cada una de las imagenes se clasificé a nivel de pixel.
Aquellos pixeles cuyo valor de confianza resultd estar por encima de cierto umbral
T, se resaltaron en color rojo. El valor de T' se escogié de forma empirica, llegan-
do a un compromiso entre sensibilidad y especificidad. Concretamente se utiliz6
un valor de 7' = 0.6, produciendo valores de 57.2 % de sensibilidad y 61.0 % de
especificidad. Valores de T' mds bajos aumentan la sensibilidad y disminuyen la es-
pecificidad, generando imédgenes con un elevado porcentaje de pixeles coloreados,
mientras que valores mayores de 1" producen el efecto contrario. En la Figura 5.10
se muestra una imagen de una de las ecograffas tras el coloreado. Como puede
observarse, se colored la imagen completa y no tnicamente los pixeles correspon-
dientes al cilindro biopsiado. Sin embargo, dado que inicamente se tiene certeza de
la etiqueta de clase correspondiente a la regién del cilindro biopsiado, dicha regién
se marcd mediante un rectdngulo verde. De este modo, cuando los distintos uré-
logos clasificaron cada una de las ecografias, se les pidié que Gnicamente tuvieran
en consideracion la zona de la imagen comprendida dentro de dicho rectidngulo. El
resto de la imagen, por otro lado, puede ser de utilidad para tener una referencia
del porcentaje de pixeles que habitualmente se resaltan en falso color para el valor
de T utilizado.

Para el coloreado de las ecografias se utilizo el clasificador £-NN con niveles
de gris. Aunque el clasificador basado en HMM ofrecid resultados ligeramente su-
periores, dicho clasificador no es adecuado para trabajar a nivel de pixel, por lo
que se desestimé su uso en esta fase. Por otro lado, la extraccién de caracteristi-
cas mediante niveles de gris y matrices de coocurrencia ofrecieron resultados muy
similares para el caso de k-NN. Sin embargo, se observé una mayor correlacion
en el coloreado de un mismo pixel en imagenes consecutivas cuando se utilizaron
niveles de gris.

Como en el conjunto de test se incluyeron la totalidad de ecografias cancerosas
disponibles en el corpus, durante la clasificacién previa al coloreado se empled
un esquema de leaving-one-out, evitando asi clasificar pixeles que hubieran sido
vistos previamente en la fase de entrenamiento. En este proceso se eliminaron del
conjunto de entrenamiento, no sélo los pixeles de la ecografia a clasificar, sino
también los pixeles de otras ecografias pertenecientes al mismo paciente (lo que
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Figura 5.10: Imagen de ecografia transrectal con falso color. Las dreas rojas indican
zonas con alta sospecha tumoral. El rectingulo verde delimita el tejido biopsiado.
La zona mds oscura en la parte inferior de la ecografia, corresponde a la glandula
prostatica.

podriamos denominar como leaving-one-patient-out).

Para realizar el test, se desarroll6 una aplicaciéon basada en web para evaluar
el rendimiento que podria aportar un sistema de ayuda al diagndstico como el pro-
puesto. Dicha aplicacién permite a los urélogos clasificar las 408 ecografias in-
cluidas en cada uno de los dos conjuntos de test (ecografias originales/coloreadas),
para posteriormente comparar las tasas de aciertos en uno y otro conjunto.

El urélogo comienza una sesién introduciendo su cédigo de usuario y clave, y
seleccionando el conjunto que desea clasificar (ecografias originales/coloreadas),
tal y como muestra la Figura 5.11. La siguiente pantalla (Figura 5.12) muestra un
formulario con enlaces a cada uno de los ficheros que contienen el video de cada
ecografia (originales o coloreadas, segtin la opcién seleccionada en el paso previo)
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Figura 5.11: Pantalla de inicio del programa de evaluacién del sistema de ayuda al
diagnéstico.

y una serie de campos para indicar la sospecha tumoral de dichas ecografias. Tras
reproducir el video de la ecografia a través del enlace correspondiente, se debe
establecer el nivel de sospecha estimado. En lugar de clasificar las ecografias en las
clases cdncer y no-cdncer, se establecieron 6 niveles distintos de sospecha tumoral,
para permitir de este modo realizar un andlisis mediante curvas ROC. La escala
utilizada fue 0 — 2 — 4 — 6 — 8 — 10, siendo 0 la sospecha nula y 10 la mixima
sospecha. El campo SD (sin diagnostico) indica que la ecografia correspondiente
todavia no ha sido clasificada.

En cada uno de los dos conjuntos de ecografias a clasificar (originales y colo-
readas), el orden en que se presentan las ecografias es distinto, por lo que cuando
un urdlogo clasifica las ecografias de un conjunto determinado, desconoce el nivel
de sospecha que le asign6 en el otro conjunto.

En las ecografias originales, la graduacién de sospecha tumoral se llevé a cabo
teniendo en cuenta la apariencia de dicha ecografia y basandose en el criterio y
experiencia que cada urélogo poseyera. En el caso de ecografias con falso color,
se considerd, no tanto la cantidad de pixeles coloreados dentro del drea de pun-
cién, sino su agrupacién en regiones que puedieran indicar con m4s probabilidad
la existencia de un tumor.

En estos experimentos se valoré la sospecha de cancer de préstata exclusiva-
mente en funcién de la ecografia individual de una biopsia en concreto, en un corte
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Figura 5.12: Evaluacion del sistema de ayuda al diagnéstico. Tras seleccionar una
de las biopsias del test y visualizar el video correspondiente, el urélogo establece
el valor de sospecha asociado a dicha biopsia, siendo 10 la sospecha maxima de
céncer. Posteriormente, mediante curvas ROC, se evalda la capacidad diagndstica
del urdlogo.

longitudinal, sin tener en cuenta otros datos como las caracteristicas del tacto rectal
o el valor de PSA. Aunque obviar esta informacién limita la capacidad diagndstica,
dicha limitacién se produce exactamente igual en los dos conjuntos a evaluar (eco-
grafias originales/coloreadas). Con ello, aunque la capacidad diagnéstica obtenida
pueda ser algo menor a la que se obtendria en un sistema real, la comparacién entre
los dos conjuntos de test sigue siendo valida.

5.4.2. Resultados

Cuatro ur6logos, todos ellos expertos en andlisis de ecografia transrectal, y
una quinta persona sin ningtn tipo de experiencia en evaluacién de imagenes de
ultrasonidos (el autor de este trabajo), clasificaron tanto el conjunto de ecografias
originales como el conjunto de ecografias con falso color.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos por cada uno de los cuatro
urélogos que realizaron el test. En dichos resultados se muestra, de forma tabulada,
los valores de porcentaje de aciertos, nimero total de verdaderos positivos (VP),
verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP), falsos negativos (FN), sensibi-
lidad y especificidad. Puesto que el nivel de sospecha se determiné mediante un
valor en la escala 0 — 2 — 4 — 6 — 8 — 10, los resultados se presentan para los
distintos umbrales posibles (1 —3 — 5 — 7 — 9). Dado un umbral 7" y un nivel
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de sospecha S, para calcular los distintos resultados, se consideran todas las eco-
graffas con S > T clasificadas como cdncer y todas las ecografias con S < T
clasificadas como no-cdncer. Dichos resultados se muestran, para cada urélogo y
para cada conjunto de test (original y coloreado) en las Tablas 5.2 a 5.9.

Adicionalmente a los datos tabulados, se calcularon las curvas ROC obtenidas
por cada urélogo en cada uno de los conjuntos de test. Dichas curvas se muestran
en las Figuras 5.13 a 5.16.

A modo de resumen, en las Tablas 5.10y 5.11 y en la Figura 5.17, se muestran
los datos globales obtenidos conjuntamente por los cuatro urélogos que realizaron
el test.

En la Tabla 5.12 y Figura 5.18 se muestran, respectivamente, las tasas de cla-
sificacién y curvas ROC obtenidas por una persona sin ningtn tipo de experiencia
en andlisis de imdgenes ecograficas.

Como puede observarse en los resultados presentados, el rendimiento diagnds-
tico de una persona sin experiencia previa en andlisis de imagenes ecograficas, se
aproxima mucho a la obtenida por urélogos expertos cuando se cuenta con la ayuda
del sistema informatico (ecografias con falso color).

En cuanto a los resultados obtenidos por los urélogos, puede observarse que
el hecho de realizar la clasificacién con el sistema de CAD, Unicamente aporta
una pequeia mejora en la precision diagndstica respecto a la conseguida cuando se
trabaja sin dicho sistema. Incluso en uno de los cuatro urélogos que realizaron el
test, la capacidad diagndstica se merma cuando es asistido por el sistema de CAD.
Ello hizo sospechar que los urélogos, al clasificar las imagenes coloreadas, podrian
no haber tenido en cuenta su intuicién y experiencia en el andlisis de ecografias
en escala de grises y haber utilizado unicamente la informacién aportada por el
sistema de CAD para realizar la clasificacion de las imagenes coloreadas.

Para confirmar este extremo, se realizé un dltimo experimento en el que se tu-
viera en cuenta, tanto la experiencia del urélogo en clasificacién de ecografias en
escala de grises, como la informacién aportada por el sistema de CAD. Para ello se
combind, para cada ecografia, los valores de sospecha tumoral asignados en cada
uno de los dos conjuntos de test. El valor combinado se obtuvo simplemente cal-
culando la media aritmética de ambos valores. Como se muestra en la Figura 5.17
la curva ROC obtenida de este modo supera ligeramente a las curvas individuales
de cada conjunto de test por separado. Esto confirma que el sistema de ayuda al
diagnéstico es capaz de encontrar informacién en un espacio de caracteristicas dis-
tinto al espacio de caracteristicas con el que trabaja habitualmente el urélogo y, por
tanto, afiadir cierta informacién a la imagen, que el urélogo no es capaz de detectar
en la imagen original.

Para finalizar, en la Tabla 5.13 se muestra un resumen con las areas bajo la
curva ROC obtenida en cada uno de los experimentos.
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Urélogo 1

Tabla 5.2: Urélogo 1: resultados de clasificacién para ecografias originales

| Umbral | Aciertos | VP | VN | FP | FN | Sensibilidad | Especificidad |

1

O N ot Ww

53.4%
58.1%
61.0%
56.1%
51.5%

162
129
98
37
8

o6
108
151
192
202

148
96
53
12

2

42
75
106
167
196

79.4%
63.2%
48.0 %
18.1%
3.9%

27.5%
52.9%
74.0%
94.1%
99.0 %

Tabla 5.3: Urélogo 1: resultados de clasificacion para ecografias coloreadas

‘ Umbral ‘ Aciertos ‘ VP ‘ VN ‘ FP ‘ FN ‘ Sensibilidad ‘ Especificidad ‘

1 57.6% | 176 | 59 | 145 | 28 86.3 % 28.9%
3 59.3% | 130 | 112 | 92 | 74 63.7% 54.9%
) 58.1% 97 | 140 | 64 | 107 47.5% 68.6 %
7 58.8% 61 | 179 | 25 | 143 29.9% 87.7%
9 52.9% 21 (195 | 9 | 183 10.3% 95.6 %
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Figura 5.13: Curvas ROC del ur6logo 1 correspondientes a la clasificacion de eco-
grafias originales y ecografias coloreadas. Las dreas bajo la curva ROC son, res-
pectivamente, 61.7 % y 63.3 %.
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Urdlogo 2

Tabla 5.4: Urélogo 2: resultados de clasificacidn para ecografias originales
| Umbral | Aciertos | VP | VN | FP | FN | Sensibilidad | Especificidad |

1 51.5% | 181 | 29 | 175 | 23 88.7% 14.2%
3 60.3% | 92 | 1564 | 50 | 112 45.1% 75.5%
) 55.6% | 44 | 183 | 21 | 160 21.6 % 89.7%
7 52.7% 14 {201 | 3 | 190 6.9 % 98.5%
9 50.5 % 2 1204 0 | 202 1.0% 100.0 %

Tabla 5.5: Urélogo 2: resultados de clasificacion para ecografias coloreadas
‘ Umbral ‘ Aciertos ‘ VP ‘ VN ‘ FP ‘ FN ‘ Sensibilidad ‘ Especificidad ‘

1 525% | 203 | 11 | 193 | 1 99.5 % 5.4%
3 64.2% | 134 | 128 | 76 | 70 65.7 % 62.7%
) 58.8% 52 | 188 | 16 | 152 25.5% 92.2%
7 51.7% 14 1197 | 7 | 190 6.9% 96.6 %
9 49.8% 0 | 203 1 | 204 0.0% 99.5 %
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Figura 5.14: Curvas ROC del ur6logo 2 correspondientes a la clasificacion de eco-
grafias originales y ecografias coloreadas. Las dreas bajo la curva ROC son, res-
pectivamente, 60.5 % y 67.0 %.
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Urélogo 3

Tabla 5.6: Urologo 3: resultados de clasificacién para ecografias originales
| Umbral | Aciertos | VP | VN | FP | FN | Sensibilidad | Especificidad |

1 51.7% | 191 | 20 | 184 | 13 93.6 % 9.8%
3 61.8% | 153 | 99 | 105 | 51 75.0 % 48.5%
) 62.0% | 132 | 121 | 83 | 72 64.7 % 59.3%
7 61.0% | 87 | 162 | 42 | 117 42.6 % 79.4%
9 57.6% | 35 | 200 | 4 | 169 17.2% 98.0 %

Tabla 5.7: Urélogo 3: resultados de clasificacion para ecograffas coloreadas
‘ Umbral ‘ Aciertos ‘ VP ‘ VN ‘ FP ‘ FN ‘ Sensibilidad ‘ Especificidad ‘

1 51.5% (201 | 9 | 195 | 3 98.5% 4.4%
3 583% | 156 | 82 | 122 | 48 76.5 % 40.2 %
5 57.4% | 149 | 85 | 119 | 55 73.0% 41.7%
7 64.0% | 110 | 151 | 53 | 94 53.9 % 74.0%
9 51.5% 12 1198 | 6 | 192 5.9% 97.1%
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Figura 5.15: Curvas ROC del ur6logo 3 correspondientes a la clasificacion de eco-
grafias originales y ecografias coloreadas. Las areas bajo la curva ROC son, res-
pectivamente, 66.2 % y 64.3 %.
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Urélogo 4

Tabla 5.8: Urologo 4: resultados de clasificacidn para ecografias originales

| Umbral | Aciertos | VP | VN | FP | FN | Sensibilidad | Especificidad |

1 53.4% | 188 | 30 | 174 | 16 92.2% 14.7%
3 581% | 119 | 118 | 86 | 85 58.3 % 57.8%
) 588% | 92 | 148 | 56 | 112 45.1% 72.5%
7 527% | 20 | 195 | 9 | 184 9.8% 95.6 %
9 50.0 % 0 204 0 |204 0.0% 100.0 %

Tabla 5.9: Urélogo 4: resultados de clasificacion para ecografias coloreadas

‘ Umbral ‘ Aciertos ‘ VP ‘ VN ‘ FP ‘ FN ‘ Sensibilidad ‘ Especificidad ‘

1 55.6% | 184 | 43 | 161 | 20 90.2 % 21.1%
3 61.5% | 138 | 113 | 91 | 66 67.6 % 55.4 %
) 57.8% 95 | 141 | 63 | 109 46.6 % 69.1 %
7 56.9 % 43 | 189 | 15 | 161 21.1% 92.6 %
9 50.0 % 1 | 203 1 ] 203 0.5% 99.5 %
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Figura 5.16: Curvas ROC del ur6logo 4 correspondientes a la clasificacion de eco-
graffas originales y ecografias coloreadas. Las dreas bajo la curva ROC son, res-
pectivamente, 60.7 % y 63.7 %.
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Resultados combinados de todos los urélogos

Tabla 5.10: Resultados de clasificacion para ecografias originales

Umbral | Aciertos | VP | VN | FP | FN | Sensibilidad | Especificidad |

1 525% | 722 | 135 | 681 | 94 88.5% 16.5 %
3 59.6% | 493 | 479 | 337 | 323 60.4 % 58.7%
) 59.4% | 366 | 603 | 213 | 450 44.9 % 73.9%
7 55.6% | 158 | 750 | 66 | 658 19.4% 91.9%
9 524% | 45 | 810 | 6 | 771 5.5% 99.3 %

Tabla 5.11: Resultados de clasificacién para ecografias coloreadas

| Umbral | Aciertos | VP | VN | FP | FN | Sensibilidad | Especificidad |

1 54.3% | 764 | 122 | 694 | 52 93.6 % 15.0%
3 60.8% | 558 | 435 | 381 | 258 68.4 % 53.3%
) 58.0% | 393 | 554 | 262 | 423 48.2 % 67.9%
7 57.8% | 228 | 716 | 100 | 588 27.9% 87.7%
9 51.0% 34 | 799 | 17 | 782 4.2% 97.9%
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Figura 5.17: Curvas ROC correspondientes a la clasificacién de ecografias origi-
nales, ecografias coloreadas y un clasificador combinado con ecografias originales
y coloreados. Las dreas bajo la curva ROC son, respectivamente, 61.7 %, 63.3 % y

64.1%
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Persona sin experiencia previa en analisis de TRUS

Tabla 5.12: Resultados de clasificacién para ecografias coloreadas obtenidos por

una persona sin experiencia en analisis de ecografias
| Umbral | Aciertos | VP | VN | FP | FN | Sensibilidad | Especificidad |

1 51.5% | 200 | 10 | 194 4 98.0% 4.9%
3 55.4% | 167 | 59 | 145 | 37 81.9% 28.9%
5 59.3% | 109 | 133 | 71 95 53.4% 65.2%
7 56.1 % 50 | 179 | 25 | 154 24.5% 87.7%
9 51.5% 8 202 2 196 3.9% 99.0 %
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Figura 5.18: Curvas ROC obtenidas por una persona inexperta en exploraciénde
ecografias, correspondientes a la clasificacién de ecografias originales (realizada
de un modo completamente aleatorio) y de ecografias coloreadas. Las areas bajo
la curva ROC son, respectivamente, 50.1 % y 61.3 %.
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Resumen de resultados

Tabla 5.13: Resumen de areas bajo la curva ROC en cada uno de los experimentos.
(x) En este caso la clasificacion se hizo de forma aleatoria.

| Test | U1 | U2 | U3 | U4 | Todos | No-experto |
Original 61.7% | 60.5% | 66.2% | 60.7% | 61.7% 50.1 %*
Falso color | 63.3% | 67.0% | 64.3% | 63.7% | 63.3% 61.3%
Combinado — - - - 64.1% -

5.5. Conclusiones

Tanto en este capitulo como en la Seccién 3.3.2 se ha puesto de manifiesto
las grandes dificultades que tienen actualmente los urélogos para detectar nédulos
cancerosos en la préstata mediante la inspeccién visual de imigenes de ecografia
transrectal. Estas dificultades son la causa principal de que aproximadamente el
10 % de los pacientes que se someneten a una exploracion de préstata y realmente
tienen un tumor maligno, dicho tumor no sea detectado debido a que ninguna de
las biopsias se realiza en el lugar exacto donde se encuentra.

En este capitulo se ha presentado y evaluado un sistema de ayuda al diagnéstico
de cancer de prostata, cuyo objetivo es paliar las dificultades intrinsecas de que
adolecen las técnicas actuales de diagndstico. Dicho sistema se basa en el anélisis
de ecografias transrectales digitalizadas y su posterior postproceso para resaltar, en
la propia ecografia, las regiones con alta sospecha tumoral.

Para llevar a cabo el estudio, en primer lugar se ha procedido a la adquisicién
de un corpus de imédgenes de ecografia transrectal y su posterior etiquetado. Estas
imagenes son exactamente las mismas con las que trabajan los ur6logos habitual-
mente. A continuacién se ha realizado un estudio para evaluar, hasta qué punto, un
sistema de clasificacién automatica podria ser capaz de segmentar el tejido cance-
roso en dichas imédgenes. El objetivo de esta fase no es, de momento, implementar
un sistema de ayuda al diagnéstico, sino tinicamente evaluar distintas aproximacio-
nes, tanto de extraccidn de caracteristicas como de clasificacion, para detectar cuél
de ellas ofrece un mayor poder discriminatorio, asi como valorar cuantitativamente
dicha capacidad de discriminacién.

Para ello se han evaluado dos técnicas distintas de extraccién de caracteristi-
cas: niveles de gris y matrices de coocurrencia. Como técnica de clasificacion se
utilizé, en primera instancia, £-NN. Tanto la aproximacién de niveles de gris como
de matrices de coocurrencia ofrecieron resultados muy similares, con un drea bajo
la curva ROC (AUC) de 59.7 % y 60.1 % respectivamente, con un intervalo de con-
fianza al 95 % del 0.7 % en ambos casos. Los resultados obtenidos demuestran que
es posible discriminar entre tejido sano y canceroso en las imigenes de ecografia
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transrectal, aunque dicho poder discriminatorio no sea excesivamente alto.

Posiblemente el escaso rendimiento de las técnicas propuestas se deba, tanto a
la dificultad intrinseca de la tarea (tal y como se ha visto a lo largo de este y otros
capitulos, ni siquiera un experto humano apenas es capaz de distinguir el tejido
sano del canceroso), como al problema de la supervisién imperfecta apuntado en
la Seccién 5.2.5.

Para tratar de paliar el efecto de la supervision imperfecta, se ha evaluado un
segundo clasificador basado en HMMs continuos. Al igual que se hizo para el caso
de k-NN, el clasificador basado en HMMs se ha evaluado con los dos esquemas
de extraccion de caracteristicas propuestos. Los resultados obtenidos, en forma de
drea bajo la curva ROC, han sido del 61.6 % para el caso de niveles de gris y 60.0 %
para el caso de matrices de coocurrencia, con un intervalo de confianza al 95 % del
0.7 % en ambos casos.

Como puede observarse, el clasificador HMM trabajando con niveles de gris
muestra una muy ligera ventaja frente al resto, aunque a groso modo los resultados
obtenidos en las distintas aproximacione son muy similares. Posiblemente la causa
de esta paridad en los resultados se deba a la imposibilidad de encontrar informa-
cién suficiente en la imagen que permita sobrepasar holgadamente la cota obtenida
en torno al 60 %. Este extremo, en cualquier caso, es dificil de confirmar.

A pesar de la limitacion de los resultados obtenidos, dado que se ha confirmado
la posibilidad de discriminar entre tejido sano y canceroso, aunque sea de forma
discreta, se decide abordar una segunda fase para implementar un sistema de ayuda
al diagnéstico y evaluar su utilidad clinica. Tal y como se ha explicado en secciones
anteriores, 5 personas con distinto grado de experiencia han elaborado su propio
diagnéstico a partir de las imdgenes originales por un lado, y de las imdgenes colo-
readas por otro. Los resultados demuestran que 3 de los 4 urélogos que realizaron
el test consiguieron mejorar su diagnéstico al utilizar el sistema de CAD propuesto,
aunque dicha mejora sea muy sutil. En uno de los urélogos parece observarse una
clara mejora, pasando de una AUC del 60.5 % al 67.0 %, sin embargo en otro de
los urélogos el uso del sistema de CAD llega a empeorar su capacidad diagndstica,
pasando de una AUC del 66.2 % al 64.3 %.

Por otro lado, una persona sin ningtn tipo de experiencia en inspeccién de
ecografias, consigue, con la ayuda del sistema, una AUC del 61.3 %, tasa similar a
la conseguida por un urélogo experto cuando trabaja sin el sistema de ayuda.

Puede concluirse que el sistema de ayuda al diagnéstico de cancer de prostata
propuesto, claramente ayuda a una persona inexperta en realizar un mejor diagnés-
tico, poniéndola en un nivel similar a urélogos con varios afios de experiencia. Sin
embargo, la utilidad clinica del sistema es escasa cuando se trabaja en un entorno
real en el que, por razones obvias, la persona que lo utilizara deberia ser un urélogo
con cierta experiencia.
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Si las imagenes de ecografia fueran mads nitidas y el problema de la supervision
imperfecta pudiera resolverse, posiblemente las presetaciones del sistema propues-
to aumentarian. En este sentido debe decirse que la tecnologia relacionada con la
imagen de ecograffa ha mejorado enormemente en los Gltimos afios. Actualmente,
en muchos hospitales se dispone de equipos de ecografia con prestaciones muy su-
periores a las del empleado en este estudio. Hay que tener en cuenta, sin embargo,
que una mejora en los equipos de adquisicion, conllevaria un aumento de la capaci-
dad diagnéstica, no sélo del sistema de clasificacién automatico, sino también del
experto humano. Por tanto, aunque se mejorase el rendimiento del clasificador, a
medida que el experto humano tiene mayor capacidad para elaborar correctamente
su propio diagndstico, mds dificil resulta aportarle informacién que no conozca ya.
Habria que evaluar, por tanto, en qué medida mejoran uno y otro sus tasas de clasi-
ficacién y, sobretodo, si el sistema de clasificacidon automético es capaz de aportar
informacién extra que el experto humano no sea capaz de observar por si mismo,
0 que, aun teniendo la capacidad de observarla, no lo haga debido a otros motivos
(fatiga, desmotivacion, etc.).

Finalmente, es dificil valorar cualitativamente los resultados obtenidos tenien-
do en cuenta la dificultad de la tarea. Ademas, la imposibilidad de hacer un estudio
comparativo con las aproximaciones presentadas por otros autores, hace atin mas
complicado evaluar la bondad de los algoritmos propuestos. Aunque todo pare-
ce apuntar a que la tarea abordada es extremadamente compleja y los resultados
obtenidos dificilmente podrian mejorarse significativamente, seria gratuito afirmar
tajantemente este extremo y concluir de este modo el trabajo. Es por ello por lo
que se ha decidido aplicar estas mismas técnicas a otra tarea de CAD, donde las
imagenes de partida son mucho mas nitidas, el etiquetado es correcto y la posibili-
dad de comparar objetivamente los resultados obtenidos con lo publicado por otros
autores, una realidad. En el siguiente capitulo se aborda el diagndstico de céncer
de mama asistido por ordenador mediante técnicas muy similares a las utilizadas
en el sistema de CAD que se ha presentado en este capitulo.



Capitulo 6

Aportaciones al diagnostico de
cancer de mama

6.1. Introduccion

Tal y como se explicé en la Seccién 3.4.1, actualmente el método més utiliza-
do para la deteccién precoz del cancer de mama es, ademads de la autoexploracion,
la mamografia mediante rayos X. Esta técnica, a pesar de ofrecer una gran sensi-
bilidad, puede dejar sin detectar entre un 10 % y un 25 % de los tumores, lo que
provoca un retraso en el diagndstico y su consiguiente complicacion en el trata-
miento [Brak 98a, Wall 91]. No debe olvidarse que el indice de curacién de un
tumor de mama detectado en sus primeras fases es de practicamente el 100 %,
decreciendo drésticamente este porcentaje a medida que el tumor crece, lo que
corrobora la importancia de un diagndstico precoz.

Las causas fundamentales en los errores de falsos negativos son atribuibles tan-
to a la dificultad intrinseca que conlleva analizar una mamografia como a factores
humanos. Por un lado, la imagen de mamografia muestra grandes variaciones, tan-
to en el tejido sano como en el canceroso. Por otro lado, el cansancio acumulado de
los radidlogos responsables de analizar las mamografias y la técnica de bisqueda
no sistemadtica empleada por los mismos, provoca que algunos tumores que podrian
detectarse con una exploracién mas cuidadosa, pasen inadvertidos.

Varios estudios (algunos de ellos descritos en la Seccién 3.4.3) apuntan a que
un método posible para mejorar el diagndstico de cancer de mama consiste en el
uso de sistemas de ayuda al diagndstico asistido por ordenador (CAD). La idea
fundamental de estos sistemas de CAD consiste en marcar sobre la propia mamo-
grafia las zonas con alta sospecha tumoral, llamando de este modo la atencién del
radidlogo sobre dichas zonas.

En este capitulo se presentan una serie de aportaciones al diagndstico de cancer
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de mama asistido por ordenador. Algunas de las técnicas empleadas son similares
a las utilizadas en el capitulo anterior para la deteccion de cancer de prostata. Otras
son especificas para esta tarea en concreto. De un modo u otro, todas ellas han sido
explicadas en el Capitulo 4.

Para la fase experimental del estudio se ha utilizado la base de datos de uso
publico MIAS [Suck 94]. Ello ha permitido comparar los resultados obtenidos con
los logrados por otros autores que utilizaron esta misma base de datos [Heat 00b,
Brak 98b, Sall 99].

Ya se expuso en el la Tabla 3.2 los tipos de tumores que pueden observarse
en una mamografia. Debe quedar claro que el objetivo del estudio que se presenta
en este capitulo es la deteccién y localizacién de todos los tipos de tumor des-
critos en dicha tabla excepto las microcalcificaciones. Los métodos propuestos en
este trabajo no son validos para la deteccion de este tipo de anomalias, debido a
su peculiar apariencia, muy distinta del resto de tumores. Para poder detectar las
microcalcificaciones habria que emplear otras técnicas, igualmente viables aten-
diendo a la gran cantidad de trabajos publicados al respecto [Chan 90, Roeh 98,
Will 98, Nam 98, Wils 98, Wu 92], pero en cualquier caso distintas de las emplea-
das para el resto de anomalias. En términos generales, la deteccién de microcal-
cificaciones entrafia menor dificultad que la deteccién de otros tipos de anoma-
lias [Comp 01, Roeh 98, Will 98]. Por otro lado, otros trabajos previos con los que
se pretende contrastar los resultados obtenidos, tampoco utilizaron en el conjunto
de test ninguna mamografia que presentase microcalcificaciones.

Es necesario puntualizar que el problema abordado en este capitulo es lige-
ramente distinto al del diagnédstico de cdncer de préstata tratado en el capitulo
anterior. En el caso del diagnéstico mediante TRUS no se tenfa informacién sobre
la localizacién de los tumores, conociéndose tinicamente si una imagen contenia
o no tejido canceroso. En esas condiciones, por tanto, para evaluar el rendimiento
del sistema, nos conformabamos con clasificar cada imagen (o mds exactamente,
el rectdngulo de la imagen correspondiente al tejido biopsiado) en una de las dos
posibles clases (cdncer o no-cdncer). En el caso de las mamografias, no se cono-
ce Gnicamente si la mama presenta o no células cancerosas, sino también dénde
se encuentra exactamente el tumor (o tumores) en caso de que exista. Al sistema
de CAD, en este caso, debemos exigirle mayor precisién que al presentado en el
capitulo anterior, de modo que muestre las regiones sospechosas correctamente lo-
calizadas. Ya no se trata inicamente de un problema de clasificacion de imagenes,
sino de deteccién y localizacién de tumores.

Para abordar el problema de la deteccion, la tarea puede dividirse en dos fases:
en primer lugar se calcula el nivel de sospecha de cada pixel de la mamografia en
base a ciertas caracteristicas obtenidas a partir de una ventana de vecindad cen-
trada en dicho pixel, tal y como se explic6 en la Seccién 4.2. Con ello se define
lo que podriamos llamar un “mapa de sospecha”. En una segunda fase, se realiza
un postproceso sobre dicho mapa de sospecha para agrupar pixeles préximos con
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alta sospecha tumoral en lo que denominaremos “regiones sospechosas”. Combi-
nando de algin modo el nivel de sospecha individual de cada uno de los pixeles
que forman parte de una regién sospechosa, se calcula un nivel de sospecha de la
regién completa. Obviamente, el éxito de esta segunda fase vendra condicionado
por la precisién con la que se hayan estimado los niveles de sospecha de cada pixel
individualmente.

Atendiendo a las dos fases anteriormente expuestas, el trabajo presentado en
este capitulo se ha dividido igualmente en dos partes. En primer lugar, para simpli-
ficar la tarea, se ha partido de un conjunto de regiones de interés (ROIs) extraidas
de las mamografias. Cada ROI viene determinada por un tinico pixel (el correspon-
diente al centro de la misma). Colocando una ventana de vecindad sobre el pixel
que representa la ROI, se obtienen las caracteristicas de la misma. Algunas de las
ROIs utilizadas corresponden a tejido canceroso y otras a tejido sano. En esta pri-
mera parte debe clasificarse cada ROI en una de las dos clases posibles (cdncer
0 no-cdncer). Con ello la tarea se reduce a un problema de clasificacién y no de
deteccion. La precision de la solucién propuesta puede evaluarse mediante curvas
ROC. La finalidad de esta primera fase es encontrar los algoritmos que mejores
prestaciones ofrecen a la hora de estimar el nivel de sospecha individual de cada
pixel de la mamografia, obviando la parte de postproceso del mapa de sospecha an-
teriormente mencionado y la consiguiente bisqueda de regiones sospechosas. Los
esquemas de extraccion de caracteristicas evaluados (explicados en la Seccién 4.2)
son: niveles de gris, matrices de coocurrencia, filtro de Sobel, AFUM y SFUM.
Como clasificador se utilizé la regla de los k-vecinos mds cercanos con busqueda
aproximada, explicada en la Seccion 4.6, asi como Mdaquinas de Vectores Soporte
(SVM) y Boosting introducidos en las Secciones 2.6 y 2.7 respectivamente.

En una segunda etapa, empleando el esquema de extraccién de caracteristicas
y los pardmetros que mejores resultados ofrecen en la etapa anterior, se evalda un
sistema de deteccion de tumores a partir de la imagen completa de mamografia.
En este caso ya no se trata de un problema puramente de clasificacién, sino de
deteccion, de modo que en cada imagen pueden aparecer cero, uno o mas tumores.
Para ello, tal y como se ha explicado anteriormente, es necesario determinar las
regiones con alta sospecha tumoral a partir del mapa de sospecha. El rendimiento
del sistema en este caso se evalia mediante curvas FROC.

A lo largo de este capitulo se detalla, en la Seccién 6.2, la base de datos de ma-
mograffas utilizada. A continuacidn, en la Seccién 6.3, se explica el entrenamiento
del modelo, utilizado tanto en el problema de clasificacién de ROIs como en la
tarea final de deteccién de tumores en mamografifas completas. En la Seccién 6.4
se muestran los experimentos relativos a la primera etapa: seleccién de las ROIs
y resultados de clasificacién de dichas ROIs con cada uno de los esquemas de ex-
traccion de caracteristicas propuestos. Finalmente, en la Seccién 6.5, se aborda la
segunda fase, relativa a la deteccién de tumores en imdgenes completas.
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6.2. Corpus

Existen diversas bases de datos de mamografias de cardcter ptiblico que permi-
ten evaluar el rendimiento de un test de diagndstico (ya sea asistido por ordenador
o tradicional) mediante un anélisis retrospectivo.

En la Tabla 6.1 se detallan algunas de las bases de datos de mamografias di-
gitalizadas actualmente disponibles. Todas ellas estdn debidamente supervisadas
y se especifica, de algin modo, las regiones o pixeles correspondientes a tejido
canceroso.

Tabla 6.1: Bases de datos de mamografias actualmente disponibles

Nombre Descripcién

DDSM Digital Database for Screening mammography. Base de datos
creada por el Hospital General de Massachusetts, la Universidad
de Florida y Sandia National Laboratories.
Fuente: http://marathon.csee.usf.edu/Mammography/Database.html

MIAS Base de datos creada por la Mammographic Image Analysis So-
ciety, Reino Unido.
Fuente: http://www.wiau.man.ac.uk/servicessMIAS/MIASweb.html.
Existe una versién reducida que contiene las mis-
mas imdgenes que la versiéon original, pero reducidas
a un tamafo de 1024 x 1024 pixeles, disponible en
http://www.wiau.man.ac.uk/services/MIAS/MIASmini.html.

LLNL/UCSF Base de datos creada por Lawrence Livermore National Laborato-
ries (LLNL) y el Departamento de Radiologia de la Universidad
de California en San Francisco (UCSF).
Fuente: mammo-db-help@lInl.gov

Nijmegen Base de datos creada por el National Expert and Training Centre
for Breast Cancer Screening y por el Departamento de Radiologia
de la Universidad de Nijmegen (Holanda).
Fuente: nico@mbfys.kun.nl

En este trabajo se ha empleado la base de datos recopilada por la Mammograp-
hic Image Analysis Society (MIAS) [Suck 94]. Esta base de datos consta de 322
mamografias correspondientes al pecho izquierdo y derecho de 161 pacientes. De
las 322 mamografias, 115 presentan uno o mds tumores, con un total de 123 tumo-
res. Las 207 restantes corresponden a pacientes sanas. Los tumores se clasifican en
6 categorias: calcificaciones (CALC), masas circunscritas (CIRC), masas radiales
(SPIC), distorsiones estructurales (ARCH), asimetrias (ASYM) y masas poco de-
finidas (MISC), tal y como se describi6 en la Tabla 3.2. La Tabla 6.2 muestra el
nimero de imagenes y de tumores en la base de datos MIAS para cada una de las
categorias definidas.
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Imigenes Tumores

CALC 25 30
CIRC 23 25
SPIC 19 19

ARCH 19 19

ASYM 15 15
MISC 14 15
Total 115 123

NORM 207 -

Tabla 6.2: Tamafio de la base de datos MIAS desglosada por tipo de tumor. Para
cada tipo de tumor se muestra el nimero de imédgenes en las que aparece dicho
tumor (columna central) y niimero total de tumores (columna derecha). La tltima
fila muestra las imdgenes normales (sin ningdn tipo de tumor).

El etiquetado de los tumores se define mediante las coordenadas del centro y el
radio aproximado del mismo. Puede deducirse, por tanto, que el etiquetado no es
del todo preciso puesto que los tumores no tienen una forma circular exacta (y en
ocasiones ni siquiera aproximada). Otras bases de datos, como la DDSM, ofrecen
un etiquetado a nivel de pixel mucho mas preciso.

Cada mamografia tiene una resolucién de 5 pixeles/mm. y un tamafio de 1024 x
1024 pixeles, con una profundidad de 8 bits por pixel (256 niveles de gris).

Desafortunadamente, no estan definidos en esta base de datos unos conjuntos
“estdndar” de entrenamiento y test, lo que dificulta realizar un estudio comparativo
con otros resultados previamente publicados. Sin embargo, en algunos trabajos se
detalla con exactitud qué imégenes de la base de datos fueron usadas en el conjunto
de test [Heat 00b, Brak 98a, Sall 99]. En nuestro estudio emplearemos los conjun-
tos utilizados en los trabajos citados anteriormente, con el fin de poder comparar
los resultados obtenidos.

Como se ha comentado anteriormente, en el estudio realizado se descartaron las
mamografias con calcificaciones debido, entre otros motivos, a que estas imdgenes
tampoco fueron utilizadas en [Heat 00b, Brak 98a, Sall 99] y ya se ha comenta-
do que uno de nuestros objetivos es, precisamente, hacer un estudio comparativo
de nuestras técnicas con las publicadas en estos trabajos. Por otro lado, una de
las mamografias etiquetada como CIRC (masa circunscrita) no tiene definidas las
coordenadas de la anomalia, por lo que también fue descartada. Finalmente, la base
de datos usada en este trabajo consta de 296 mamografias, 89 de las cuales tienen
algin tipo de tumor.
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6.3. Entrenamiento del modelo

Para todos los métodos de extraccién de caracteristicas presentados en la Sec-
cioén 4.2 excepto AFUM, se necesita crear un modelo con prototipos de las clases
cdncer y no-cdncer, para la posterior clasificacion de una muestra de test mediante
la regla de los k-vecinos mds cercanos. Dicho modelo fue creado a partir de los
vectores de caracteristicas obtenidos de las 296 mamografias que componen la ba-
se de datos empleada en este trabajo. Los vectores de caracteristicas se calcularon
a partir de una ventana de vecindad o ventana de caracteristicas que se desliza a lo
largo de la imagen de mamografia, tal y como se ha explicado en la Seccién 4.2.
Durante la fase de test se evitd que en el modelo empleado para clasificar la mues-
tra a evaluar apareciese, no sélo dicha muestra, sino cualquier otra perteneciente a
alguna de las mamografias de la misma paciente.

6.3.1. Invariantes a rotacion y escalado

En cualquier tarea de clasificacion de imagenes, es importante que los métodos
utilizados sean invariantes a las distintas transformaciones que pueden sufrir los
objetos a clasificar (traslacion, rotacion, escalado, reflexién o diversas deformacio-
nes). En la tarea que nos ocupa, los tumores pueden verse afectados por la rotacién
y el escalado.

Bésicamente existen tres aproximaciones para conseguir la invarianza a las dis-
tintas transformaciones: a) Utilizar caracteristicas que sean inherentemente inva-
riables a la transformacion deseada; b) Incluir en el modelo, durante la fase de
entrenamiento, caracteristicas del objeto en todas sus transformaciones posibles;
¢) Analizar la muestra de test en todas sus transformaciones posibles y establecer
una regla que combine el resultado obtenido en cada una de esas transformaciones.

La invarianza a la traslacion no plantea ningtin problema, ya que ésta queda
resuelta por el modo de extraccién de caracteristicas mediante una ventana desli-
zante. En cuanto al escalado y rotacién, de los métodos de extraccion de caracteris-
ticas propuestos en la Seccién 4.2, ninguno de ellos es inherentemente invariante al
escalado y tinicamente los métodos AFUM y SFUM son invariantes a la rotacion.
En consecuencia, de las tres alternativas presentadas anteriormente, s6lo las dos
ultimas son viables con las aproximaciones propuestas.

El problema de la invarianza a la rotacién puede ser facilmente abordado du-
rante el entrenamiento del modelo. Para ello, la ventana de vecindad de la cual se
obtienen las caracteristicas, no sélo debe desplazarse a lo largo de los distintos pi-
xeles que componen la mamografia, sino que para cada uno de ellos debe rotarse a
distintos angulos.

La invarianza al escalado, por contra, no tiene una solucién tan inmediata. La
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solucién en este caso pasa por implementar un esquema de multiescalado, consis-
tente en incluir en el modelo los tumores normalizados a un tamafio fijo, y evaluar
las muestras de test a distintas escalas. Esta técnica ha sido explicada en la Sec-
cién 4.5.

En base a lo expuesto, durante el entrenamiento del modelo se hicieron rotacio-
nes de los tumores con intervalos de 6 grados. Dichas rotaciones no se realizaron
en las aproximaciones basadas en AFUM y SFUM por ser éstas inherentemente
invariantes a la rotacién. Ademas, los tumores se normalizaron a un tamafio cons-
tante.

Respecto a la invarianza a escalado y rotacién en el tejido sano, se siguié un
esquema similar al empleado con las muestras positivas. Aunque la cantidad de
muestras negativas es suficientemente grande como para considerar que los patro-
nes de tejido sano aparecen en practicamente todos los dngulos posibles, se obtu-
vieron caracteristicas de dichas muestras a distintos dngulos (en este caso cada 10
grados), aunque no todas ellas se incluyeron en el modelo. Tal y como se explica
mas adelante, el algoritmo de bootstrapping empleado es el que toma la decisién
de incluir o no en el modelo los prototipos obtenidos en cada rotacién. En cuanto al
escalado del tejido sano, puesto que no es posible normalizar el mismo a un tamafio
fijo, tal y como se hace con los tumores, es necesario incluir prototipos del mismo
en el modelo a distintas escalas. Esto es asi ya que en la fase de test nos veremos
obligados a evaluar cada muestra a distintas escalas y conviene que el tejido sano
esté bien representado en cada una de ellas.

6.3.2. Bootstrapping

La clase no-cdncer cuenta con una gran muestra, ya que la mayor parte del
tejido encontrado en las mamografias corresponde a tejido sano. La apariencia del
tejido sano, sin embargo, puede presentar grandes variaciones, aunque también es
cierto que dado el tamafio de la muestra, todos los patrones de dicho tejido po-
drian quedar representados en el modelo. Sin embargo, utilizar la muestra entera
para la creacién del modelo, generaria un nimero de prototipos dificil de mane-
jar. Por otro lado, escoger de forma arbitraria un subconjunto de la muestra de
tejido sano podria implicar que la clase no-cdncer no quedase representada en
todas sus variantes. Una técnica utilizada habitualmente para evitar el uso de un
conjunto de entrenamiento desmesuradamente grande sin perder representatividad
es la conocida como bootstrapping. La idea basica de esta técnica consiste en ir
afiadiendo selectivamente nuevos prototipos al modelo, al tiempo que este se va
creando [Rowl 98].

En nuestro caso se cred inicialmente un modelo con las caracteristicas de todas
las regiones que contienen algin tipo de tumor (prototipos de la clase cdncer) y
con un nimero similar de prototipos de la clase no-cdncer. En segundo lugar, las
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Figura 6.1: Porcentaje de falsos positivos (prototipos afiadidos al modelo) detecta-
dos en cada una de las imédgenes analizadas durante el proceso de bootstrapping.
El grifico corresponde a un modelo inicializado con 12, 000 muestras negativas y
2,200 positivas.

mamografias sanas que no fueron empleadas en el paso previo de inicializacién
del modelo, se utilizaron para incorporar nuevos prototipos al modelo mediante la
técnica de bootstrapping mencionada anteriormente. Para ello, en sucesivas etapas,
se calcularon los vectores de caracteristicas de una mamografia diferente y se cla-
sificaron mediante la regla de los k-vecinos utilizando el dltimo modelo aprendido
(o el modelo inicial para la primera etapa). A continuacién, Unicamente aquéllos
vectores clasificados como cdncer (esto es, los falsos positivos) se afiadieron al
modelo.

La Figura 6.1 muestra el porcentaje de muestras negativas afiadidas al mode-
lo para cada imagen analizada durante el proceso de bootstrapping. Como es de
esperar, a medida que avanza el proceso, la clase negativa va quedando mejor re-
presentada y, consecuentemente, el nimero de muestras necesarias para mejorar el
modelo va decreciendo. Puede observarse, sin embargo, que este decremento no es
mondétono, de modo que en algunas imadgenes el nimero de muestras afiadidas al
modelo es mds alto de lo esperado. Esto ocurre cuando se procesa una mamografia
cuya apariencia es significativamente distinta de las observadas en mamografias
previas.
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6.4. Experimentos de clasificacion con regiones de interés

En esta seccion se aborda la primera parte del estudio explicada en la intro-
duccién de este capitulo: evaluacion de distintas aproximaciones a la extraccion de
caracteristicas y optimizacién de parametros mediante clasificacidn de regiones de
interés.

El conjunto de test utilizado en esta primera parte estd compuesto por una serie
de regiones de interés extraidas de la base de datos MIAS. El conjunto de entrena-
miento lo forma la prictica totalidad de la base de datos, tal y como se ha explicado
en la seccidn anterior. Se tiene en cuenta, no obstante, que cuando se evalia una
ROI de una mamografia determinada, ninguna muestra de esa mamografia o de otra
perteneciente a la misma paciente sea utilizada en el conjunto de entrenamiento.

En los siguientes apartados se define con mds exactitud qué es una regién de in-
terés y qué criterios se han seguido para su seleccién. A continuacién se estudian de
forma experimental algunos conceptos introducidos anteriormente: preproceso de
laimagen, bootstrapping, PCA, multiescalado, tamafio de la ventana de caracteris-
ticas, asi como los distintos esquemas de extraccién de caracteristicas propuestos.

En todos los casos se empled un clasificador basado en k-vecinos y bisqueda
rdpida aproximada mediante kd-trees, con epsilon= 2. El resto de pardmetros fue-
ron estudiados de forma experimental. Para cada uno de los experimentos que se
presenta en los siguientes apartados se especifica el valor o valores de los pardme-
tros empleados, asi como el método de extraccion de caracteristicas utilizado. La
nomenclatura que se ha utilizado para referirse a los distintos pardmetros y méto-
dos de extraccion de caracteristicas es la siguiente:

Descripcion Valores posibles

CAR  Meétodo de extraccion de caracteristicas NG (niveles de gris), SGLDM
Sobel, AFUM, SFUM

NCP  Nimero de componentes principales 1-250

Tw Tamafio de la ventana de caracteristicas 5 — 25

K, Tamafio del tumor normalizado 20 — 35

T Tamafio del drea de muestreo 5—16

k-NN  Numero de vecinos 3 —200

ESC  Numero de escalados 1-18

RCH Regla de combinacion de hipétesis Maéximo, media, producto

En los siguientes apartados se muestran diversos resultados para distintos valo-
res de estos pardmetros. Los resultados se presentan en forma de curva ROC o de
drea bajo la curva ROC. Cada gréafica mostrada lleva asociada una tabla en la que se
detalla el valor de cada pardmetro utilizado para ese experimento. El método que
mejores resultados ofrezca en esta primera parte del estudio, serd el que se utilice
en la segunda parte (deteccién de tumores en imagenes completas).
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6.4.1. Definicion de las regiones de interés

Definimos una regién de interés (ROI) como una regién cuadrada establecida
sobre una imagen de mamografia. Cada ROI se identifica mediante las coordenadas
de su pixel central. El tamafio de la ROI coincide con el tamafio de la ventana de
caracteristicas T,.

Para obtener las caracteristicas de una ROI se utiliza una ventana de vecindad
(o ventana de caracteristicas), la cual se sitia en el pixel que define la ROI. A partir
de la informacién contenida en dicha ventana de vecindad y siguiendo alguno de
los esquemas propuestos en la Seccidn 4.2, se extraen las caracteristicas de la ROL

Figura 6.2: Regiones de interés seleccionadas en una mamografia con una masa cir-
cunscrita (izquierda) y con una distorsion estructural (derecha). El doble recuadro
indica la regién que contiene el tumor, mientras que el resto de recuadros corres-
ponde a regiones de interés seleccionadas de modo supervisado.

Para realizar los experimentos expuestos en esta seccién, correspondientes a
la primera fase del estudio, se cred un conjunto de test formado por 3399 ROls.
De ellas, 91 corresponden a cada uno de los tumores (excepto calcificaciones) de-
finidos en la base de datos, 820 corresponden a regiones sanas seleccionadas de
modo supervisado, escogidas por su parecido visual con algtin tipo de tumor, y las
2488 restantes corresponden también a tejido sano, pero en este caso seleccionadas
aleatoriamente. En la Figura 6.2 se muestra un ejemplo de las ROIs seleccionadas
de modo supervisado en dos mamografias, asi como las ROIs correspondientes al
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tumor. A partir de estas 3999 ROls, se definieron 3 conjuntos de test:
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Figura 6.3: Curvas ROC obtenidas con distintos conjuntos de test. Las dreas bajo
la curva ROC son: 0.79 para el conjunto editado, 0.96 para el aleatorio y 0.92 para
el editado+aleatorio.

= Conjunto editado: contiene las 820 ROIs sanas seleccionadas de modo su-
pervisado por su parecido a un tumor, mds las 91 ROIs cancerosas.

= Conjunto aleatorio: contiene las 2488 ROIs sanas seleccionadas aleatoria-
mente, mas las 91 ROIs cancerosas.

= Conjunto editado+aleatorio: contiene las 3399 ROIs (3308 sanas y 91 can-
cerosas).

Todos los experimentos se realizaron con los 3 conjuntos de test descritos ante-
riormente. En la Figura 6.3 se muestran las curvas ROC obtenidas con cada uno de
los conjuntos de test. El experimento corresponde a un esquema de extraccion de
caracteristicas basado en niveles de gris. Como es de esperar, los resultados obte-
nidos con el conjunto editado son significativamente peores que los obtenidos con
el conjunto aleatorio.
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Para el resto de experimentos expuestos a continuacién, se mostraran tnica-
mente los resultados obtenidos con el conjunto de test que contiene la totalidad de
las ROIs (editado+aleatorio). Puesto que este conjunto contiene ROIs que han si-
do seleccionadas manualmente en base a criterios no aleatorios, debe quedar claro
que los resultados mostrados en esta seccidn son ttiles Unicamente a efectos de
comparar las distintas aproximaciones planteadas, asi como para observar el efec-
to de variar los distintos pardmetros del estudio, pero no para valorar en términos
absolutos la bondad de las técnicas analizadas. La Seccién 6.5, en la que se reali-
zan experimentos con imdgenes completas sin que exista una preseleccién de las
mismas, servird para tener una idea mas precisa y real de las prestaciones de los
algoritmos propuestos.

6.4.2. Preproceso

En la etapa de preproceso la imagen se normaliza a nivel local (en cada una de
las ventanas de vecindad) de modo que el valor medio de los niveles de gris sea 0
y la desviacidn tipica 1. Con ello se consigue invarianza a los rangos de niveles de
gris.

En la Figura 6.4 se muestran 3 ROIs (generadas artificialmente a partir de la
misma imagen) con distintas intensidades, y esas mismas ROIs tras el proceso de
normalizacidn. Puede observarse que, aunque existen diferencias significativas en
las 3 ROIs originales, estas diferencias apenas son apreciables tras la normaliza-

cion.

.’.a
g

Figura 6.4: Ejemplo de una ROI con los niveles de gris alterados de manera artifi-
cial (arriba) y las mismas ROIs normalizadas (abajo).

En la Figura 6.5 se muestran las curvas ROC obtenidas con y sin normali-
zacién. Puede comprobarse la mejora conseguida cuando se incluye la etapa de
normalizacién.
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Figura 6.5: Curvas ROC obtenidas sin normalizar los niveles de gris durante el pre-
proceso y con normalizacién. Las areas bajo la curva ROC son, respectivamente,
0.86 y 0.91.

6.4.3. Bootstrapping

Ya se ha explicado que el proceso de bootstrapping se define un modelo inicial
con prototipos de una y otra clase. Dependiendo de los prototipos utilizados en
la inicializacién, el proceso de bootstrapping evolucionard de un modo diferente.
En la Tabla 6.3 se muestra el efecto de variar el nimero de prototipos de la clase
negativa (no-cdncer) en el modelo inicial. Légicamente, cuantos menos prototipos
tenga el modelo inicial, mayor niimero de éstos serd necesario afiadir durante el
proceso de bootstrapping para que la clase quede bien representada. Sin embargo,
el tamafio final del modelo es menor cuanto menor sea el modelo inicial. En la tabla
presentada puede observarse que el drea bajo la curva ROC obtenida no disminuye
sustancialmente cuando se utilizan modelos con menor nimero de prototipos.

La Figura 6.6 muestra, en forma de grafica, los valores de area bajo la cur-
va ROC presentados en la tabla anterior, en funcién del nimero de de muestras
empleadas en la inicializacién del modelo. Puede observarse que a partir de una
inicializacién con un nimero razonable de muestras, las prestaciones del sistema
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Figura 6.6: Variacion de los resultados de clasificacion en funcién del nimero de
prototipos utilizados en la inicializacién del modelo.

no mejoran por el hecho de disponer de modelos con un nimero mayor de mues-
tras.

Los resultados presentados corresponden a un esquema de extraccion de ca-
racteristicas SFUM. La aproximacién SFUM, como se ha visto, es invariante a
rotaciones. Con otras aproximaciones serfa necesario incluir en el modelo caracte-
risticas obtenidas con distintas rotaciones, lo que incrementaria considerablemente
el nimero total de prototipos del modelo. Concretamente, en este experimento el
ndmero total de muestras evaluadas durante el proceso de bootstrapping fue apro-
ximadamente de 275,000. En otras aproximaciones que no son inherentemente
invariantes a rotaciones, este nimero asciende a 5 millones, aunque, como acaba
de exponerse, tinicamente un pequefio porcentaje de las mismas pasa a formar parte
del modelo final.
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Imédgenes Muestras Muestras Total AUC
iniciales  iniciales afiadidas muestras

4 6K 2K SK 0.900
6 9K 1.7K 11K 0.902
8 12K 1.6K 14K 0.904
10 14K 1.5K 16K 0.907
14 20K 1.3 22K 0.909
18 26K 11K 2TK 0.910
50 98K 04K 59K 0.913
150 200K 48 200K 0913
207 275K 0 275K 0914

Tabla 6.3: Efecto de variar el nimero de prototipos empleados en el modelo ini-
cial, antes de aplicar bootstrapping. En cada columna se muestra, respectivamente,
el nimero de imdgenes sanas utilizadas en la inicializacién del modelo, el nimero
de prototipos extraidos de dichas imégenes, el nimero total de prototipos afiadi-
dos durante el proceso de bootstrapping, el nimero de prototipos negativos (clase
no-cdncer) del modelo final, y el area bajo la curva ROC obtenida en una tarea
de clasificacién usando dicho modelo. El nimero de prototipos positivos (clase
cdncer) en todos los casos fue 2.200.

6.44. PCA

Como se ha explicado en capitulos anteriores, el espacio de caracteristicas obte-
nido inicialmente mediante las distintas aproximaciones expuestas, es transforma-
do y reducido mediante el uso de PCA. La precision con la que queda representada
cada una de las clases dependerd, entre otros factores, del nimero de componen-
tes principales escogido. El hecho de utilizar un mayor nimero de componentes
(esto es, de caracteristicas) no implica necesariamente que las clases de nuestro
problema queden mejor representadas. Por un lado, en la transformaciéon PCA,
Unicamente las direcciones del espacio asociadas con valores propios altos presen-
tan una gran varianza, mientras que las direcciones del espacio o componentes con
un valor propio bajo aportardn poca informacién y, en muchos casos, tnicamen-
te ruido. Por otro lado, utilizar un nimero elevado de caracteristicas conlleva al
problema de la maldicién de la dimensionalidad presentado en la Seccién 4.3.1.

Para comprobar el efecto de utilizar un mayor o menor nimero de componentes
principales, se realizaron una serie de experimentos variando dicho nimero. En la
Figura 6.7 se muestran las dreas bajo la curva ROC obtenidas para distinto nimero
de componentes principales. El experimento se realiz6 empleando un esquema de
extraccion de caracteristicas basado en niveles de gris. Como puede observarse,
con tan solo 10 componentes ya se alcanzan tasas de clasificacién muy cercanas al
maximo conseguido, el cual se logra con 20 componentes. A partir de aqui, el uso
de un mayor nimero de componentes no aporta mayor rendimiento al clasificador
y produce, incluso, un ligero empeoramiento.
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Figura 6.7: Area bajo la curva ROC en funcién del niimero de componentes prin-
cipales utilizado.

En la Figura 6.8 se muestra una representacion grafica, en forma matricial, de
los 15 primeros vectores propios de la base de transformacién PCA, calculados
directamente a partir de niveles de gris. Para lograr esta representacion cada vector
propio de dimensién d = T'2 se ha representado en una matriz de tamafio T, X T,.
Dada una ventana de vecindad definida por un pixel cualquiera, las 15 primeras
caracteristicas de dicho pixel quedarian definidas mediante la convolucién de la
ventana de vecindad con cada una de las matrices representadas en esta figura.
Como puede observarse, la primera caracteristica representara el gradiente en x, la
segunda el gradiente en y, la tercera un gradiente aproximadamente radial, desde
el centro hacia la periferia, etc. Ello explica, como se verd mds adelante, que una
técnica sencilla como el uso de niveles de gris seguida de PCA, genera resultados
muy similares a otras técnicas basadas en gradientes.
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Figura 6.8: Representacion grafica de las 15 primeras componentes principales cal-
culadas a partir de un esquema de extraccion de caracteristicas basado en niveles
de gris.

6.4.5. Multiescalado

En la Seccién 4.5 se explicé la necesidad de evaluar cada muestra de test a
distintas escalas para conseguir una invarianza al escalado. Igualmente se expuso
la necesidad de combinar las probabilidades a posteriori obtenidas en cada una de
las escalas, para tener una unica probabilidad independiente de la escala.

En este apartado se muestran los resultados de una serie de experimentos des-
tinados a evaluar el efecto de aplicar un mayor o menor nimero de escalados a la
muestra de test, asi como de emplear distintas reglas de combinacién de hipétesis
(pardmetros ESC y RCH). Algunos de los resultados presentados se muestran para
distintos valores de k-NN, por lo que adicionalmente se comprueba el efecto de va-
riar este pardmetro. Los experimentos se realizaron con un esquema de extraccién
de caracteristicas basado en niveles de gris.

En la Seccién 4.5 se defini6 F;, = {s1, s2,. .., Sp} como el conjunto de facto-
res de escala aplicados a una muestra de test. Para encontrar el tamafio adecuado
del conjunto F},, se realizaron experimentos con valores de n entre 1 y 18. Cada
uno de los factores de escala s; se distribuyd entre S.in ¥ Smaz, de manera que
si/si—1 fuera constante dentro de un mismo conjunto F),. Los valores de S,in ¥
Smaz, Similares en todos los conjuntos, se establecieron en funcién del tamaiio de
los tumores existentes en el corpus. En el caso de F, el tnico factor de escala
aplicado corresponde al de mayor probabilidad a priori.
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Figura 6.9: Area bajo la curva ROC obtenida variando el nimero de escalados
empleado en la fase de test y para distintas reglas de combinacién de hipétesis.

En la Figura 6.9 se muestra el drea bajo la curva ROC obtenida en funcién del
nimero de escalados aplicados a la muestra de test (ESC). Puede observarse que
los mejores resultados se alcanzan cuando la muestra de test se evalda en 10 escalas
distintas. Con un mayor nimero de escalados los resultados no varfan significati-
vamente. Es interesante observar que, con un solo escalado, se obtienen resultados
aceptables. La razén de ello puede deberse, por un lado, a que la clase negativa
estd modelada en las distintas escalas, por lo que una muestra de test perteneciente
a esta clase puede detectarse correctamente evaludndola en una sola escala. Por
otro lado, las caracteristicas de gradiente obtenidas mediante PCA presentan cierta
invarianza al escalado. Ademas, los tumores denominados como “masas radiales”
(SPIC) también tienen cierto grado de invarianza al escalado.

En cuanto a las tres reglas de combinacion de hipétesis presentadas en la Sec-
cién 4.5, puede observarse que la que mejores resultados ofrece es la de la media,
mientras que el maximo ofrece el peor rendimiento. Debido a que existe cierta
invarianza al escalado, tal y como se ha comentado anteriormente, una muestra po-
sitiva (cdncer) normalmente se detecta, no en una unica escala, sino en un rango
consecutivo de escalas, mientras que una muestra negativa puede ocasionalmente
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Figura 6.10: Area bajo la curva ROC para distintos valores de K y distintas reglas
de combinacion de hipétesis, obtenidas con 10 factores de escala distintos.

dar un nivel de sospecha elevado en una escala determinada. Es mas dificil, sin
embargo, que dicha sospecha se mantenga elevada a lo largo de varias escalas. En
estas condiciones, la regla de la media puede detectar un nimero similar de tumo-
res a los detectados con la regla del méximo, pero cometiendo menos errores de
falsos positivos.

En la Figura 6.10 se muestra el drea bajo la curva ROC para cada una de las
reglas de combinacién de hipdtesis presentadas (RCH), en funcién del niimero de
k-vecinos empleado en el clasificador (k-NN). Nuevamente se observa que la regla
de la media es la que mejores resultados ofrece. Por otro lado, el nimero de vecinos
optimo se establece en torno a k£ = 30. En este caso los experimentos se realizaron
evaluando la muestra de test a 10 escalas distintas.

En la Figura 6.11 se muestra el area obtenida bajo la curva ROC para distinto
nimero de k-vecinos, en funcién del nimero de escalados empleado. En este ca-
so se utilizé la media para combinar las probabilidades a posteriori obtenidas en
cada escala. Un detalle interesante a observar es que el efecto negativo que puede
producir aplicar un nimero reducido de escalados a la muestra de test, se puede
paliar utilizando un valor de & elevado. De este modo, con & = 3 se acusa mucho
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Figura 6.11: Area bajo la curva ROC obtenida variando el nimero de escalados
empleado en la fase de test y para distinto niimero de k-vecinos.

la diferencia de utilizar un mayor o menor nimero de escalados, mientras que con
k = 200 se minimiza dicha diferencia.

Finalmente, en la Figura 6.12 se muestra, en forma de histograma y para dis-
tintos intervalos de probabilidad a posteriori, el porcentaje de muestras de test de
una y otra clase que se clasifica en dichos intervalos.

Puede observarse que, en general, la regla de la media otorga probabilidades
bajas a las muestras de la clase no-cdncer. Ello se debe a que estas muestras, pe-
se a que en ocasiones pueden confundirse con un tumor en alguna de las escalas,
normalmente tendrdn una probabilidad a posteriori baja en la mayoria de las es-
calas. Por contra, las muestras positivas generalmente obtienen una probabilidad
a posteriori elevada, no sélo en la escala que les corresponde, sino también en las
escalas cercanas. En consecuencia, al aplicar la regla de la media se obtiene una
probabilidad final que, si bien es mds baja de lo deseado, en general sigue siendo
mayor que la asignada a las muestras negativas.

La regla del mdximo, como es de esperar, otorga probabilidades altas a las
muestras positivas. Sin embargo, como ya se ha mencionado, el tejido sano puede
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Figura 6.12: Histogramas de los valores de probabilidad a posteriori para cada
clase (cdncer y no-cdncer) y para cada regla de combinacién de hipétesis (media,
maximo y producto).

confundirse con tumores en algunas escalas, especialmente con factores de escala
altos (esto es, cuando la ventana de vecindad es muy pequefia en relacién a la
imagen). En estos casos, l6gicamente, la regla del maximo no serd adecuada.

Por 1ltimo, la regla del producto asigna correctamente una probabilidad muy
elevada a la mayor parte de las muestras positivas. Sin embargo, las muestras ne-
gativas no obtienen mayoritariamente una probabilidad baja.

Para tratar de aprovechar al maximo la informacién que aporta el valor de pro-
babilidad a posteriori obtenido en cada una de las escalas, se realizaron algunos
experimentos tomando dichas probabilidades como caracteristicas para entrenar
un segundo clasificador. A continuacién, utilizando muestras de test no empleadas
en el entrenamiento de ninguno de los clasificadores, se evaluaron éstas a distintas
escalas del modo habitual. Finalmente, las probabilidades obtenidas en cada escala
se utilizaron como una nueva muestra de test para la segunda etapa de clasificacion.
Sin embargo, el empleo de este segundo clasificador no supuso finalmente ninguna
mejora respecto a aplicar directamente la regla de la media.
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6.4.6. Tamaiio de la ventana de caracteristicas y area de muestreo.

En este apartado se evalda el efecto de variar la relacién entre el tamafio de la
ventana de caracteristicas (7,) y del tamafio del tumor tras su normalizacién a una
escala fija (K,), explicado en la Seccién 4.4. Ademads se analiza el efecto de variar
el tamafio del drea de muestreo (7,,) presentado en esa misma seccion.

En la Figura 6.13 se muestra el efecto de variar la relacién entre T, y K,. En
estos experimentos se utilizé un valor constante de K, = 20 y se varié T}, entre
5 % 5y 25 x 25. Independientemente del valor de T, para entrenar el modelo de la
clase cdncer la ventana de caracteristicas w se deslizé por los 81 pixeles centrales
del tumor, esto es, se empled una ventana de muestreo de tamafio 7, = 9 x 9
(en la Figura 4.5 de la Seccion 4.4 se explica graficamente el significado de este
parametro).
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Figura 6.13: Area bajo la curva ROC para distintos tamafios de ventana de ca-
racteristicas (7,) para un tamafio constante de normalizacién de los tumores de
K, = 20.

Como puede observarse, cuando la ventana de caracteristicas es excesivamente
pequefia en relacion al tamafio del tumor, la precisién del clasificador es menor. En
estas condiciones, las caracteristicas obtenidas representan regiones muy locales.
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Dado que un tumor, analizado a este nivel de detalle, presenta un aspecto bastante
homogéneo, con unas caracteristicas muy similares a las que pueden encontrarse a
nivel local en el tejido sano, parece 16gico pensar que este tipo de representacion
limita la capacidad discriminatoria entre un tipo de tejido y otro. Cuando la ventana
de caracteristicas es ligeramente menor que el tamaiio del tumor, es posible recoger
caracteristicas del tumor que lo diferencian del tejido sano. En este caso, tal y
como se observa en la gréfica, se obtienen los mejores resultados. Por dltimo, como
ya se predijo en la Seccién 4.4, los resultados empeoran cuando la ventana de
caracteristicas supera en tamaio al tumor.
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Figura 6.14: Area bajo la curva ROC en funcién del tamafio de la ventana de mues-
treo T,,, para valores de T, = 15y K, = 20. El nimero de pixeles que la ventana
de caracteristicas w excede de los limites del tumoroesn = T, — (K, — Ty + 1),
esto es, 0 pixeles para T},, = 6y 10 pixeles para T,,, = 16.

Para estudiar la relacién entre K,,T,, y T}, se realizé un segundo experimento
en el que se fijaron los valores de K, y T, y se vari6 el tamaiio del area de mues-
treo T},. En la Figura 6.14 se muestran los resultados del experimento. En este
caso se normalizaron los tumores a un tamafio K, = 20 y se fij6 el tamafio de la
ventana de caracteristicas en T, = 15. En estas condiciones, se realizaron distintos
experimentos, permitiéndose que w excediera los limites de o entre 0 y 10 pixeles,
esto es, se emplearon ventanas de muestreo con 6 < T, < 16. Puede observarse
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que los mejores resultados se obtienen cuando la ventana de caracteristicas sobre-
pasa ligeramente (2 pixeles) los limites del tumor, sin embargo las prestaciones se
degradan sensiblemente cuando dicha ventana sobrepasa en mayor medida a la del
tumor.

6.4.7. Aproximaciones de extraccion de caracteristicas

Hasta ahora, los resultados expuestos en este capitulo provienen de experimen-
tos realizados con un esquema de extraccion de caracteristicas basado en niveles de
gris junto con PCA. Adicionalmente se realizaron algunos experimentos similares
a los presentados hasta el momento, con otros esquemas de extraccién de carac-
teristicas y se llegd a conclusiones similares respecto a los valores éptimos de los
distintos parametros empleados: NCP= 20, k-NN= 30, ESC= 10 y RCH=Media.
El valor 6ptimo del drea de muestreo 7, se establece de modo que la ventana de
caracteristicas w sobrepase ligeramente (2 pixeles aproximadamente) al tumor o.
En cuanto al tamafio ideal de la ventana de caracteristicas (T,), se establece en
25 pixeles para el método AFUM y en torno a 16 para el resto de métodos de
extraccion de caracteristicas.

En primer lugar, en la Figura 6.15 se comparan las aproximaciones AFUM y
SFUM, para distintos tamafios de la ventana de caracteristicas. Como puede obser-
varse, el método SFUM propuesto supera claramente al AFUM. Ademas SFUM
alcanza su rendimiento Optimo con un tamafio de ventana de caracteristicas me-
nor que el requerido para el caso de AFUM (T, = 17 frente a T,, = 25). No
hay que olvidar, sin embargo, que AFUM es un método mucho maés sencillo que
no requiere el entrenamiento de un modelo y, por tanto, mds eficiente en términos
computacionales.

Uno de los objetivos de esta primera fase del trabajo es, como ya se ha mencio-
nado anteriormente, comparar distintos esquemas de extraccion de caracteristicas.
En esta seccién se hace un estudio comparativo de las distintas aproximaciones
propuestas y explicadas en la Seccion 4.2: niveles de gris, SGLDM, filtro de Sobel,
AFUM y SFUM.

En la Figura 6.16 se muestran las mejores curvas ROC obtenidas con cada uno
de los métodos de extraccién de caracteristicas propuestos, asi como los valores de
drea bajo la curva. Los resultados obtenidos muestran que la aproximacién basada
en niveles de gris y SFUM superan claramente al resto de aproximaciones. Por otro
lado, estas dos aproximaciones ofrecen resultados muy similares. La combinacion
de un método de extraccién de caracteristicas directo como es los niveles de gris,
junto con el uso de PCA, demuestra ser una buena aproximacién para este tipo
de tarea. Al aplicar PCA, no sélo se tienen en cuenta individualmente los niveles
de gris en cada pixel, sino ciertas relaciones entre los mismos como puede ser
cambios de gradientes, tal y como se ha explicado en la Seccién 6.4.4. Ello explica
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Figura 6.15: Areas bajo la curva ROC obtenidas para los métodos AFUM y SFUM,
variando el tamafio de la ventana de caracteristicas T,,.

la similitud en los resultados obtenidos con niveles de gris y con SFUM. El método
SFUM, sin embargo, presenta cierta ventaja frente a los niveles de gris, si tenemos
en cuenta que el primero es invariante a rotaciones. Ello supone que los modelos
basados en niveles de gris, para obtener un rendimiento similar al conseguido con
SFUM, necesitan contener un mayor nimero de prototipos.

Por otro lado, la aproximaciéon AFUM, a pesar de ser un método sencillo no
supervisado, que no requiere entrenamiento alguno, ofrece unos resultados acepta-
bles para esta tarea. La aproximacién SFUM, sin embargo, mejora el rendimiento
de AFUM tal y como era de suponer.

Los métodos basados en texturas como SGLDM o en deteccion de bordes co-
mo el filtro de Sobel, aun siendo técnicas ampliamente utilizadas y que han dado
buenos resultados en otras tareas, para este problema en concreto ofrecen peores
resultados que el resto de aproximaciones estudiadas.

Finalmente se realizaron dos experimentos con caracteristicas combinadas. Por
un lado se combinaron caracteristicas SFUM con niveles de gris y por otro SFUM

"Los valores de NCP, K, T}, y k-NN no son aplicables a la aproximacién AFUM.
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Figura 6.16: Curvas ROC obtenidas con cada uno de los métodos de extraccion de
caracteristicas propuestos y drea bajo la curva ROC.

con SGLDM. Para ello se obtuvieron, en primer lugar, las caracteristicas a combi-
nar y, posteriormente, se aplicé PCA conjuntamente. Puesto que, en ambos casos,
las caracteristicas que se combinaron son de distinta naturaleza y, por tanto, pueden
tener magnitudes muy distintas, antes del calculo de PCA se normalizaron todas
ellas. De este modo se consigue evitar que unas caracteristicas puedan tener mayor
peso que otras a la hora de calcular k-vecinos mediante distancia euclidea.

En la Tabla 6.4 se muestra el drea bajo la curva ROC obtenida individualmen-
te con cada esquema de extraccion de caracteristicas, asi como con los esquemas
combinados. Como puede observarse, SFUM-+niveles de gris apenas mejora los
resultados obtenidos de forma individual por ambos esquemas. Posiblemente, de-
bido al uso de PCA, el espacio de caracteristicas que representa cada uno de estos
esquemas es muy similar, por lo que la combinacién de ambos tipos de carac-
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teristicas no aporta nueva informacién al modelo. En cuanto a la combinacién de
SFUM+SGLDM, los resultados obtenidos son un término medio entre lo consegui-
do individualmente con cada una de estas aproximaciones. Puede concluirse que,
en esta tarea, el uso de descriptores de textura no es capaz de aportar informacién
distinta de la conseguida mediante SFUM.

Método SFUM N.Gris SGLDM SFUM+N.Gris SFUM+SGLDM
AUC 0.91 0.91 0.81 0.92 0.88

Tabla 6.4: Areas bajo la curva ROC obtenidas individualmente con las apro-
ximaciones SFUM, niveles de gris y SGLDM, y de forma combinada con
SFUM-niveles de gris y SFUM+SGLDM.

6.4.8. Comparacion con otros clasificadores

Para evaluar el rendimiento de otros clasificadores binarios, se realizaron una
serie de experimentos en los que se emplearon Mdaquinas de Vectores Soporte
(SVM) y Boosting. Para los experimentos realizados con SVM se utiliz6 el softwa-
re SVMllght [Joac 99]. En el caso de Boosting los experimentos se realizaron con
el paquete Weka [Freu 96] y con BoosTexter [Scha 00].

A continuacién se muestran los resultados obtenidos con cada uno de estos
clasificadores y se compara con el rendimiento obtenido mediante k-NN. En todos
los casos se utiliz6 SFUM como aproximacién para la extraccion de caracteristicas.

Corpus

Hasta ahora, en los experimentos con k-NN se habia utilizado la totalidad de la
base de datos para el entrenamiento y 3399 ROIs para el test. Ello obligaba a que
cuando se evaluaba una ROI de una mamografia determinada, debia descartarse
del conjunto de entrenamiento cualquier otra muestra de esa mamografia o de otra
perteneciente a la misma paciente. Cuando se trabaja con k-NN es relativamente
sencillo descartar muetras del conjunto de entrenamiento, sin embargo este proceso
resulta muy costoso cuando se trabaja con SVM o Boosting ya que, por un lado, es
necesario crear un modelo nuevo cada vez y, por otro, el entrenamiento del modelo
tiene un coste computacional mucho mayor con este tipo de clasificadores.

Como consecuencia de todo ello, para que esta bateria de experimentos fuese
viable, se definié un conjunto de entrenamiento con el 60 % de las ROIs y otro
de test con el 40 % restante, manteniendo las probabilidades a priori similares en
ambos conjuntos y teniendo en cuenta que mamografias de una misma paciente no
apareciesen en conjuntos distintos.
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Maquinas de Vectores Soporte (SVM)

Tal y como se expuso en la Seccidn 2.6, el rendimiento obtenido mediante SVM
puede mermarse cuando se trabaja con conjuntos de entrenamiento no balanceados,
en los que el nimero de muestras de una clase es muy superior al de la otra. En el
corpus empleado para estos experimentos, el 95 % de las muestras corresponde a
la clase no-cdncer. Una alternativa para corregir este desjuste consiste en emplear
un factor de penalizacion distinto para cada clase [Mori 99], tal y como se explico
en la Seccién 2.6.

En la Figura 6.17 se muestra el area bajo la curva ROC obtenida con distintos
factores de coste y con una funcion de niicleo lineal. El factor de coste indica la
relacion existente entre la penalizacién aplicada a los errores de falso negativo y
la aplicada a los errores de falso positivo. Como puede observarse, si se utiliza
la misma penalizacién para las muestras positivas que para las negativas (factor
de coste = 1), el rendimiento obtenido es claramente inferior. Con un factor de
coste = 2 se obtienen los mejores resultados.
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Figura 6.17: Areas bajo la curva ROC obtenidas con SVM para distintos factores
de coste.

En la Figura 6.18 se muestran las curvas ROC obtenidas para distintas funcio-
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Figura 6.18: Curvas ROC obtenidas con SVM vy distintas funciones de nicleo, con
un factor de coste 2. Las AUC correspondientes son Lineal: 0.91, Polinémica: 0.82
y RBF :0.87.

nes de nucleo (lineal, polindmica y RBF). En este caso la funcién lineal es la que
mejores resultados ofrece debido, posiblemente, a la pérdida de generalizacién que
puede producirse al utilizar funciones de niicleo mds complejas.

Boosting

Los experimentos de Boosting se realizaron con la herramienta Weka que im-
plementa, entre otros, el algoritmo AdaBoost [Freu 77] explicado en la Seccién 2.7.
Como clasificador base se empled un drbol de decisién con inicamente dos hojas
(Decision Stump). Para crear este tipo de drboles, dada una caracteristica f; y un
umbral 7', todas las muestras de entrenamiento con f; < T se afiaden en una de las
hojas, mientras que el resto de muestras se afiaden a la otra hoja.

Una vez decidido el clasificador base a emplear, el tinico pardmetro que debe
ajustarse en el algoritmo de AdaBoost es el nimero de iteraciones a realizar. En la
figura 6.19 se muestra el drea bajo la curva ROC obtenida en funcién del niimero
de iteraciones empleado. En este caso, los mejores resultados se obtienen con 25
iteraciones.
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Figura 6.19: Areas bajo la curva ROC obtenidas con el clasificador Boosting para
distinto niimero de iteraciones.

Se realizaron también experimentos utilizando el paquete BoosTexter [Scha 00].
Aunque este software estd inicialmente pensado para clasificacion de texto, tam-
bién admite caracteristicas continuas como las empleadas en esta tarea. Los resul-
tados obtenidos fueron ligeramente inferiores a los conseguidos con el algoritmo
de AdaBoost.

Comparacion entre k-NN, SVM y Boosting

A continuacién, a modo de resumen, se muestra un estudio comparativo del
rendimiento obtenido por los distintos clasificadores evaluados: k-NN, SVM y
Boosting. En la Figura 6.20 se muestran las curvas ROC obtenidas en cada ca-
s0, con los pardmetros que mejores resultados han ofrecido (factor de coste 2 y
funcién de nicleo lineal para el caso de SVM, y 25 iteraciones para el caso de
Boosting). En el caso de k-NN se realizaron de nuevo los experimentos con los
conjuntos de entrenamiento y test definidos para esta tarea, y se empleé un nimero
de vecinos k = 30.

Como puede observarse, no se aprecian diferencias significativas entre los dis-
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Figura 6.20: Curvas ROC obtenidas con k-NN, SVM y Boosting.

tintos clasificadores. Por otro lado debe decirse que si bien el coste computacional
de clasificar una muestra de test es muy bajo en los tres clasificadores evaluados,
el tiempo requerido para el entrenamiento cuando se emplea Boosting y SVM (es-
pecialmente si se trabaja con funciones de ntcleo no lineales) es mucho mayor que
el requerido para crear el kd-tree utilizado en k-NN.

También debe resaltarse que en este tipo de tareas de ayuda al diagndstico,
ademds de realizar una clasificacién con la mayor precisién posible, es importante
obtener una buena correlacién entre el nivel de sospecha asignado a cada muestra
de test y la presencia o no de células cancerosas en dicha muestra. En este senti-
do, k-NN ofrece una estimacién de la probabilidad a posteriori, tal y como se ha
explicado en la Seccién 2.3.2, cosa que no ocurre, en principio, con SVM y Boos-
ting. Estos clasificadores restringen su salida a los valores +1, —1 o, en el mejor de
los casos, ofrecen un nivel de confianza que no estd estrechamente correlacionado
con la probabilidad a posteriori. Existen, sin embargo, técnicas mdas recientes que
tratan precisamente de estimar la probabilidad a posteriori empleando este tipo de
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clasificadores [Soll 02, Tao 05], las cuales seria interesante evaluar.

6.4.9. Conclusiones

En esta primera fase del estudio se ha definido un conjunto de test consistente
en 3399 ROIs, 91 de las cuales corresponden a algtin tipo de tumor. El objetivo
es comparar las distintas técnicas propuestas, de modo que se escogerd aquélla
que ofrezca mejores tasas de clasificacion para afrontar el problema de deteccién
abordado en la segunda fase.

Se ha demostrado la conveniencia de normalizar los niveles de gris localmente
en la ventana de caracteristicas, como paso previo a la extraccién de caracteristicas.
Con ello se consigue la invarianza en los rangos de nivel de gris observados vy,
consecuentemente, mejorar las tasas de clasificacion.

Se ha expuesto igualmente la conveniencia de aplicar la técnica de bootstrap-
ping durante el entrenamiento del modelo, con el fin de reducir el tamafio del mis-
mo, sin merma en las tasas de clasificacion.

El uso de PCA permite reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristi-
cas, sin que ello suponga una pérdida en el rendimiento del clasificador. Se ha de-
mostrado cdmo, partiendo de un espacio de caracteristicas de dimension d = 225
(ventana de caracteristicas de 15x 15) se puede llegar a trabajar con tan solo 15 0 20
caracteristicas y al tiempo mantener, o incluso mejorar, las tasas de clasificacién.

En aquellas aplicaciones en las que no se tiene un conocimiento previo del
tamafio del objeto a detectar, se requiere de algiin mecanismo que contemple la
invarianza al escalado. En esta tarea en particular, el tamafio de los tumores puede
variar considerablemente, lo que dificulta la deteccién de los mismos. Este pro-
blema se ha abordado mediante la implementacién de un esquema multiescala. En
este caso se ha comprobado que, por lo general, evaluar la muestra de test a 10
escalas distintas genera resultados 6ptimos. Por otro lado, el nimero de escalados
puede reducirse considerablemente sin que ello suponga una pérdida de rendimien-
to, siempre y cuando el valor de k durante la bisqueda de k-vecinos se mantenga
alto.

El esquema de multiescalado propuesto requiere combinar de algiin modo las
hipétesis obtenidas en cada escala. En este caso, la regla de la media se ha presen-
tado como la idénea.

Se ha evaluado también la relacién entre el tamafo de la ventana de caracte-
risticas T}, y el tamafio del tumor normalizado K, con objeto de determinar el
funcionamiento de un sistema basado en caracteristicas locales frente a otro basa-
do en caracteristicas globales. Teniendo en cuenta que en esta tarea no es posible
determinar con absoluta precision el tamafio del tumor y, por tanto, la frontera entre
lo que podemos considerar como caracteristicas locales y globales es un tanto di-
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fusa, puede concluirse que utilizar caracteristicas excesivamente locales perjudica
el rendimiento del sistema. El motivo de ello es que un tumor no presenta, a nivel
local, un aspecto que lo diferencie claramente del tejido sano. Dichas diferencias
se hacen mds patentes, por contra, cuando se trabaja a nivel global o, al menos, con
una ventana local que abarque la mayor parte del tumor.

En relacién a las distintas aproximaciones de extraccién de caracteristicas eva-
luadas, SFUM vy niveles de gris (ambas combinadas con PCA) son las que mejores
resultados ofrecen. AFUM, a pesar de ser una técnica extremadamente sencilla,
ofrece también buenos resultados, aunque significativamente peores que los conse-
guidos con las dos anteriores.

Por ultimo se ha comparado el rendimiento obtenido con los clasificadores k-
NN, SVM vy Boosting y se ha observado que no existen diferencias significativas
entre ellos.

6.5. Experimentos de deteccion con imagenes completas

Hasta aqui se han estudiado diversas aproximaciones a la clasificacién de re-
giones de interés en una de las dos posibles clases de nuestro problema: cdncer y
no-cdncer. Cada regién de interés se representaba tinicamente mediante su pixel
central, por lo que la tarea de clasificacién abordada se reducia a clasificar dicho
pixel en una de las dos clases posibles.

En esta seccién se aborda la segunda fase del problema, consistente en detectar
tumores a partir de una imagen completa de mamografia. Para ello serd necesario,
en primer lugar, clasificar individualmente cada uno de los pixeles que forman
la imagen, empleando alguna de las aproximaciones estudiadas en la fase previa.
Esto genera un mapa de sospecha que recoge la estimacién de la probabilidad a
posteriori de cada pixel de la mamografia. A continuacion, a partir del mapa de
sospecha, habrd que decidir qué regiones de la imagen corresponden a tejido sano
y qué otras a algtin tipo de tumor.

El sistema de ayuda al diagndstico propuesto se evalia mediante el uso de
curvas FROC (Seccién 4.8.4). En ellas se muestra el porcentaje de tumores que el
sistema es capaz de detectar (verdaderos positivos) en funcién del nimero medio
de errores de falso positivo cometidos por imagen. Los resultados obtenidos se
comparan con otros resultados publicados con anterioridad por otros autores que
emplearon la misma base de datos.

En las siguientes secciones se explica, en primer lugar, el algoritmo empleado
para establecer las regiones sospechosas a partir del mapa de sospecha. A con-
tinuacion se explican brevemente algunas aproximaciones publicadas en trabajos
previos y cuyos resultados han sido comparados con los obtenidos en este trabajo
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y se detallan, asimismo, los conjuntos de test utilizados. Por dltimo se muestran los
resultados obtenidos y las conclusiones de esta parte del trabajo.

6.5.1. Deteccion de regiones sospechosas

Como se ha dicho anteriormente, para poder localizar posibles tumores en una
mamografia, en primer lugar se obtiene el nivel de sospecha individual de cada
pixel de la imagen. Una primera y sencilla aproximacién para marcar en la ma-
mografia las regiones con sospecha tumoral consiste en establecer un umbral 7"y
considerar que cada pixel (z,y) de una imagen I con p(cancer|z,y) > T define,
por si mismo, una regién sospechosa. Este algoritmo trivial presenta el inconve-
niente de generar una tasa muy elevada de falsos positivos. Ademas no tiene en
cuenta la distribucién de los pixeles con alta sospecha tumoral, de modo que no se
refuerza el nivel de sospecha cuando aparece una regién con gran densidad de pi-
xeles sospechosos. Parece conveniente, por tanto, refinar este proceso mediante el
agrupamiento de pixeles cercanos entre si y con alta sospecha tumoral, en regiones
sospechosas.

Para poder definir regiones sospechosas a partir del mapa de sospecha es nece-
sario:

= Establecer un umbral a partir del cual se considera que un pixel tiene una
“alta sospecha tumoral”.

= Establecer un criterio de vecindad que permita agrupar pixeles sospechosos
en regiones sospechosas.

= Establecer el nivel de sospecha de la regién completa en funcién del nivel de
sospecha individual de los pixeles que la forman.

= Establecer el centro de la regién sospechosa.

El algoritmo utilizado en este trabajo para definir las regiones sospechosas se
basa en dos parametros T’y d que establecen, respectivamente, el umbral a partir
del cual un pixel se considera sospechoso y la distancia empleada como criterio de
vecindad.

Para establecer las regiones sospechosas se seleccionan todos los puntos de la
imagen que hayan dado un nivel de sospecha p(cancer|x;,y;) > Ty se agrupan en
regiones, de modo que todos los puntos de una region tengan al menos un vecino
a una distancia < d en la misma region y su distancia a cualquier punto de otra
region sea mayor de d. El centro de la region se calcula promediando la posicion
de cada uno los puntos que la forman, de manera ponderada con la probabilidad a
posteriori (nivel de sospecha) de los mismos. Es decir, si definimos una regién R
mediante un conjunto de n puntos (z;, y;)
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R= {($1,y1), ($2ay2)7 KR (xn,yn)},

entonces
n

Z(ﬂﬁz‘, yi)p(we|zi, yi)

n
> p(welzi, yi)
=1

donde (z.,y.) representa el centro de R y w, la clase cdncer.

Finalmente es necesario establecer el nivel de sospecha s de cada regién en
funcién del nivel de sospecha individual de los puntos que la forman. Para ello se
pueden utilizar distintos criterios:

= Maximo: a cada regién R se le otorga la probabilidad a posteriori maxima
encontrada entre los puntos que la componen.

s(R) = max p(we|(w,yi)) (6.1)
(zi,y:)ER

= Media: a cada region R se le otorga la media de las probabilidades a poste-
riori de los puntos que la componen.

SR =— Y plouel(rsy1) 62

(zi,9:)ER
donde n = nimero de pixeles sospechosos en R.

= Suma: a cadaregion R se le otorga la suma de las probabilidades a posteriori
de los puntos que la componen.

s(R)=" > plwe|(zi,y)) (6.3)

(wi,yi)ER

6.5.2. Trabajos previos

La base de datos MIAS utilizada en este trabajo es de uso ptblico pero, desa-
fortunadamente, no establece una particidn “estdndar” para los conjuntos de entre-
namiento y test. Es por ello que, aunque hay una cantidad importante de trabajos
publicados que han utilizado esta base de datos, resulta dificil comparar los resulta-
dos de los distintos estudios por la falta de un criterio comun a la hora de establecer
el conjunto de imdgenes utilizado para evaluar el rendimiento de las técnicas em-
pleadas. En algunas de estas publicaciones, sin embargo, se detalla con precisién
el conjunto de test utilizado.
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Para contrastar la bondad de los algoritmos propuestos en este trabajo, se han
escogido aquellos trabajos de relevancia en los que se detalla el conjunto de test
empleado y se han comparado los resultados obtenidos. A continuacién se hace un
breve resumen de las aproximaciones empleadas en dichos trabajos:

Heath & Bowyer [Heat 00b]:

En este trabajo se emplea el algoritmo AFUM descrito en la Seccién 4.2.4 para
calcular el nivel de sospecha individual de cada pixel de la mamografia (mapa de
sospecha). A continuacién, cada miximo local encontrado en el mapa de sospecha,
se marca como punto central de una regién sospechosa y se otorga a dicha regién
un nivel de sospecha igual al valor AFUM del médximo local. Finalmente, si una
region sospechosa se encuentran a una distancia inferior a 5mm de otra regién con
mayor nivel de sospecha, la primera es eliminada.

Brake & Karssemeijer [Brak 98b]:

En esta publicacién se analizan tres métodos distintos de deteccidon de tumores
en mamografias. Todos ellos estdn basados en la deteccidn de regiones mds o me-
nos circulares con un brillo relativamente alto, a partir de caracteristicas locales de
la imagen. Los dos primeros métodos constituyen técnicas cldsicas de andlisis de
imagenes, mientras que el tercero supone una nueva aportacién de este trabajo. A
continuacién se describe brevemente cada uno de estos métodos:

Filtro Laplaciano:

Se basa en convolucionar la imagen con un filtro definido mediante una fun-
cién de media cero, con valores positivos en el centro y negativos en los extremos.
Concretamente se utiliza la segunda derivada de una gaussiana, también llamada
Laplaciano de la Gaussiana (LoG). Por razones computacionales, este filtro se im-
plementa como una Diferencia de Gaussianas (DoG).

Emparejamiento de patrones (template matching):

Se asume un modelo de tumor y, mediante una ventana local que se desliza a lo
largo de la mamografia, se calcula la correlacién entre la ventana local y el modelo
asumido. Para modelar un tumor de radio R se utiliza la siguiente funcién:

0 si 22 +y? > R?
T = ) =
(z,y) { RQ—xQ—yz si m2+y2>R2

Andlisis de la orientacion del gradiente:

Se parte de la idea, ya descrita, de que la apariencia de un tumor en una mamo-
grafia consiste en una regién mas o menos circular con un brillo relativamente alto.
En estas condiciones, si se obtiene un mapa de gradientes de la mamografia, un tu-
mor aparecera como una region circular con muchos gradientes apuntando hacia el
centro. El método consiste en calcular un nivel de sospecha para cada pixel 7 de la
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mamografia del siguiente modo: se determina si el gradiente de cada pixel j a una
distancia rmin < d(i,j) < rmaz estd o no orientado hacia el centro. Un pixel se
considera que estd orientado hacia el centro si el angulo 6 entre la recta que une i, j
y la orientacién del gradiente es menor que R/d(3,j), donde R es una constante.
Se demuestra que es posible estimar el niimero de puntos /N, que estan orientados
hacia el centro cuando la imagen no presenta una estructura determinada, asi como
su varianza /N,(1 — p), siendo p la probabilidad de que un pixel situado entre
rmin y rmax esté orientado hacia el centro. En consecuencia, si se contabiliza el
nimero de pixeles n que realmente apuntan hacia el centro, se puede estimar el
nivel de sospecha de ¢ como:

n— N,
Np(l - p)

Si

Los valores 6ptimos de R, rmin y rmaxz encontrados durante la fase de entre-
namiento son, respectivamente, 4, 2 y 12mm.

En los tres métodos propuestos se utiliza una red neuronal para mapear las ca-
racteristicas obtenidas en un nivel de sospecha, incluso cuando Gnicamente existe
una caracteristica. En este caso la red funciona como una tabla de mapeado o look-
up table. Finalmente se comenta que se aplica un umbral para segmentar regiones
sospechosas a partir del nivel de sospecha individual de cada pixel y que posterior-
mente se calculan nuevas caracteristicas de dichas regiones para eliminar falsos
positivos, pero no se dan detalles de este proceso.

La dltima aproximacién propuesta (andlisis de orientacion del gradiente) es la
que mejores resultados obtiene. Los resultados presentados en esta tesis, por tanto,
serdn comparados Unicamente con esta dltima aproximacion.

Sallam & Bowyer [Sall 99]:

El método propuesto en este trabajo consiste en identificar diferencias entre
mamografias de una misma paciente. Las imagenes pueden ser secuencias tempo-
rales de mamografias correspondientes al mismo pecho o mamografias del pecho
izquierdo y derecho obtenidas en la misma sesién. En primer lugar se emplea un
algoritmo que permite alinear las dos mamografias mediante deformaciones no
uniformes, para lo que es necesario encontrar correspondencias entre una y otra
imagen. Una vez alineadas las imdgenes se hace una operacién simple de resta pa-
ra obtener la imagen diferencia. Dado que los tumores tienen normalmente un nivel
de brillo mayor que el tejido sano, para resaltar las diferencias de las regiones con
mayor sospecha tumoral, el valor de nivel de gris se utiliza para ponderar la dife-
rencia. Finalmente, mediante umbralizacién de la imagen diferencia, se segmentan
las regiones sospechosas.
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6.5.3. Conjuntos de evaluacion

Para poder comparar las aproximaciones propuestas en este trabajo con las
presentadas en las publicaciones citadas anteriormente, se utilizaron los mismos
conjuntos de test empleados en dichas publicaciones. En la Tabla 6.5 se muestran
los c6digos de mamografia de la base de datos MIAS incluidos en cada uno de los
conjuntos de test evaluados (SET1 y SET2). En [Brak 98b] se utilizé el conjunto
SETI, en [Sall 99] se emple6 el SET2, mientras que en [Heat 00b] se realizaron ex-
perimentos tanto con SET1 como con SET2. En la Tabla 6.6 se muestra el nimero
de mamografias de cada conjunto, agrupadas por tipo de tumor (los distintos tipos
de tumor fueron detallados en la Seccidon 6.2). Como puede observarse, el conjunto
SET2 es més completo, no s6lo porque tiene un mayor nimero de mamografias,
sino porque contiene tumores de todos los tipos (nétese que en SET1 no existen
tumores de tipo ASYM).

| SET1 (60 mamografias) | SET2 (228 mamografias) |

003-004, 006-009, 011 | 001-014, 017-018, 023-024
014, 016, 018, 020 029-068, 071-078, 081-090
022-024, 026-029, 031 | 093-174, 189-208, 229-230
033-045, 058, 115, 117 | 243-244, 257-294, 297-304
120, 124-125, 130, 134
141, 144, 148, 155, 158
170-171, 178-179, 181
184, 186, 202, 206
264-265, 267, 270-271
274

Tabla 6.5: Mamografias de la base de datos MIAS utilizadas en cada uno de los
dos conjuntos test evaluados (SET1 y SET2).

SET1 SET2
Mamografias Tumores | Mamografias Tumores
CIRC 4 4 13 15
SPIC 8 8 12 12
ARCH 10 10 19 19
ASYM 0 0 14 14
MISC 8 9 12 13
Total tumores 30 31 70 73
NORM 30 - 158 -
Total 60 31 228 73

Tabla 6.6: Distribucion de las mamografias, por tipo de tumor, en los conjuntos de
test SET1 y SET2. La columna Mamografias muestra el nimero total de imédge-
nes, mientras que la columna Tumores muestra el niimero de tumores, teniendo en
cuenta que algunas imédgenes pueden contener mis de un tumor.
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6.5.4. Resultados

A continuacién se presentan los resultados obtenidos y se comparan con los
publicados en [Heat 00b, Brak 98b, Sall 99]. Para mantener la consistencia con el
criterio empleado en dichas publicaciones a la hora de computar los verdaderos y
falsos positivos, este cdlculo se hizo como sigue: un tumor que tenga al menos el
centro de una regién sospechosa dentro de sus limites, se computa como un verda-
dero positivo. Si el centro de més de una regién sospechosa cae dentro del mismo
tumor, se computa como un verdadero positivo y cero falsos positivos. Cualquier
regién cuyo centro queda fuera de un tumor se contabiliza como un falso positivo.
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Figura 6.21: Resultados obtenidos al evaluar con el conjunto de test SET1 el mé-
todo propuesto y los métodos presentados en [Heat 00b, Brak 98b].

En la Figura 6.21 se muestran los resultados obtenidos con el conjunto de test
SET1 y se comparan con los publicados en [Heat 00b, Brak 98b]. En la Figura 6.22
se muestran los resultados obtenidos con el conjunto SET2 y en este caso se com-
paran con los publicados en [Heat 00b, Sall 99]. En ambos casos se utilizé la apro-
ximacion de extraccion de caracteristicas SFUM con los pardmetros detallados en
la Figura 6.16 mostrada en la Seccién 6.4.7. Para definir las regiones sospecho-
sas mediante el algoritmo presentado en la Seccién 6.5.1 se establecié un umbral
T = 0.5 para seleccionar los pixeles sospechosos y una distancia d = 2 para es-
tablecer el criterio de vecindad. Para computar el nivel de sospecha de cada region
se utiliz6 la regla de la suma. La regla de la media y el maximo fueron evaluadas
en experimentos previos y produjeron unas tasas de falsos positivos ligeramente
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Figura 6.22: Resultados obtenidos al evaluar con el conjunto de test SET2 el mé-
todo propuesto y los métodos presentados en [Heat 00b, Sall 99].

superiores.

Las curvas FROC se han limitado a un rango entre 0 y 5 falsos positivos por
imagen, al entenderse que esta es la parte mds qtil de la curva. Como ya se ade-
lanté en capitulos anteriores, ofrecer resultados con un nimero elevado de falsos
positivos no ayuda al experto humano a realizar un mejor diagndstico [Hutt 96].
Aunque en la Figura 6.21 se observa que el porcentaje de verdaderos positivos se
estabiliza cuando se alcanza la media de 4 falsos positivos por imagen, no ocurre
lo mismo con los resultados mostrados en la Figura 6.22. En este caso, a partir de
5 falsos positivos por imagen, tanto en el método propuesto como el presentado
por Heath & Bowyer se estabiliza la tasa de verdaderos positivos, mientras que en
la aproximacion presentada por Sallam & Bowyer, sorprendentemente, la tasa de
verdaderos positivos decrece significativamente.

Como puede observarse, la aproximacion propuesta ofrece mejores resultados
que las presentadas en [Brak 98b] (SET1) y en [Sall 99] (SET2). Respecto a los
resultados publicados en [Heat 00b], la aproximacién propuesta obtiene tasas si-
milares o ligeramente inferiores cuando se evalda el sistema con el conjunto SET1,
y tasas superiores en la mayoria de los puntos de la curva cuando se utiliza el con-
junto SET?2. Conviene remarcar que el conjunto SET2 es més completo debido a su
mayor tamafio, a que contiene mamografias de todos los tipos de tumores (el con-
junto SET1 no contiene tumores de tipo “asimetrias”) y a que contiene una mayor
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proporcién de mamografias sanas, tal y como ocurre en una tarea real.

6.5.5. Conclusiones y desarrollos futuros

En esta segunda parte del capitulo se han empleado los algoritmos descritos
en la primera parte y se ha aplicado el esquema de extraccién de caracteristicas
SFUM. Se ha presentado ademads un algoritmo de agrupamiento para la deteccién
de regiones sospechosas a partir del mapa de sospecha.

Los resultados obtenidos igualan o superan a los publicados por otros auto-
res, lo que demuestra que las técnicas empleadas son totalmente adecuadas para
abordar el problema de deteccién de tumores en mamografias digitales.

Actualmente, de entre los sistemas comerciales de ayuda al diagndstico de can-
cer de mama, el mas extendido es el R2ImageChecker [Roeh 98, Bird 05]. Aun-
que no se desvela con detalle los algoritmos empleados por este sistema, si se
sabe que fueron disefiados originalmente por N. Karssemeijer y su equipo. Una de
las aproximaciones comparadas en este estudio se debe precisamente a este equi-
po [Brak 98b], lo que pone de manifiesto la relevancia de los trabajos empleados
para contrastar los resultados conseguidos.

Como desarrollo futuro, deberia evaluarse si el uso de un sistema como el pro-
puesto mejora del rendimiento diagnéstico de un radidlogo. Para ello, como fase
previa, tal y como se hizo con el sistema de ayuda al diagndstico de cancer de prés-
tata presentado en el Capitulo 5, habrfa que marcar las regiones sospechosas de un
conjunto de mamografias y contrastar el rendimiento diagnéstico de un grupo de
radidlogos al analizar las mamografias originales y las marcadas. En la fase final,
deberia analizarse el rendimiento del sistema en una tarea real mediante un analisis
prospectivo.






Capitulo 7

Conclusiones finales y desarrollos
futuros

7.1. Conclusiones finales

En esta tesis se han presentado una serie de aproximaciones a la deteccién de
tumores en imagenes médicas. Concretamente, se han abordado los problemas de
deteccion de tumores de prostata en imagenes de ecografia transrectal y de tumo-
res de mama a partir de mamografias obtenidas por rayos X. El objetivo ha sido la
bisqueda de aproximaciones que permitan optimizar el rendimiento de estos siste-
mas de deteccidn, con la finalidad de desarrollar sistemas de CAD que ayuden al
experto humano a realizar diagnésticos mas precisos.

Para lograr los objetivos se han ido abordando los diversos problemas que apa-
recen en cada una de las etapas que requiere un sistema de CAD. Las técnicas
empleadas en las dos lineas seguidas (préstata y mama) han sido muy similares,
aunque no siempre las mismas, debido a la distinta naturaleza de los problemas.
Fundamentalmente, en el problema del cdncer de mama, se tiene un mayor cono-
cimiento acerca del patrén que se desea detectar, lo que abre el abanico de técnicas
a emplear.

En las Secciones 5.5 y 6.5.5 se han presentado, respectivamente, las conclu-
siones particulares de las tareas de deteccion de tumores de préstata y de mama
abordadas en esta tesis. A continuacién se hace una recapitulacién de los aspectos
mas destacables.

Métodos:

En el problema de deteccién de tumores de prdstata se ha realizado la adqui-
sicién y supervision de mds de 1.500 ecografias transrectales (TRUS). Esta es la
mayor base de datos de imagenes de TRUS utilizada hasta ahora en un trabajo de
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este tipo. En la fase de extraccién de caracteristicas se han evaluado dos aproxima-
ciones basadas, respectivamente, en niveles de gris y en descriptores de textura, en
ambos casos combinado con PCA. En la etapa de clasificacion se han evaluado los
clasificadores k-NN y HMM. Para el primero de ellos se han empleado técnicas de
busqueda rdpida aproximada mediante kd-trees. El segundo, mas novedoso en este
dmbito, ha sido empleado en un intento de minimizar el problema de la supervi-
sién imperfecta apuntado en la Seccién 5.2.5. Para evaluar los resultados, se han
empleado curvas ROC. Finalmente, para evaluar la mejora diagndstica cuando se
utiliza un sistema de CAD, se ha desarrollado una aplicacion que se ejecuta a través
de la web, la cual permite la clasificacién de imdgenes médicas y la comparacién
de los resultados obtenidos con y sin la ayuda del sistema.

En el problema de deteccion de tumores de mama se ha trabajado con una base
de datos publica, lo que permite comparar los resultados obtenidos. En las fases de
preprocesamiento y extraccion de caracteristicas se ha comprobado la importancia
de normalizar los niveles de gris a nivel local y se han evaluado nuevos métodos de
extraccion de caracteristicas, ademas de los empleados en el problema de la prés-
tata. En la fase de entrenamiento se han empleado técnicas de bootstrapping para
reducir la complejidad del modelo sin perder representatividad. La clasificacion se
ha realizado mediante £-NN con busqueda rdpida aproximada, de forma similar a
como se hizo para el caso de cancer de préstata, y se han evaluado otros dos cla-
sificadores, concretamente SVM y Boosting. Se ha aplicado ademds un esquema
multiescala para conseguir la invarianza al escalado. Finalmente, en la etapa de
postproceso, se han aplicado técnicas de agrupamiento para definir regiones sospe-
chosas y reducir el niimero de falsos positivos. Para evaluar los resultados, ademas
de las curvas ROC, se han empleado curvas FROC.

Resultados:

En lo referente al CAD de céncer de préstata, y a pesar de la dificultad de
la tarea, se han conseguido obtener caracteristicas de la imagen que permiten, de
manera significativa, discriminar entre tejido sano y canceroso. Concretamente,
en una tarea de clasificacion de imagenes de TRUS, se ha obtenido un area bajo
la curva ROC del 61.6 % con un intervalo de confianza al 95% de 0.7, lo que
demuestra que el sistema presentado tiene cierta capacidad discriminativa. El uso
de modelos de Markov y de caracteristicas de niveles de gris, combinadas con
PCA, han ofrecido los mejores resultados, aunque, en general, las diferencias entre
las distintas aproximaciones de extraccidn de caracteristicas y de clasificacién no
son importantes.

En una segunda fase del problema se ha desarrollado un prototipo de ayuda
al diagnéstico de cédncer asistido por ordenador, con el objetivo de evaluar en qué
medida puede mejorarse el rendimiento diagnéstico al emplear una herramienta de
este tipo. En los resultados se observa una ligera mejora en el diagndstico cuando
se trabaja con la ayuda del sistema de CAD, aunque dicha mejora no llega a ser
significativa.
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Por término medio un urélogo es capaz, con el uso del sistema de CAD pro-
puesto, de aumentar los valores de sensibilidad del 87.5% al 91.6 % para una es-
pecificidad en ambos casos del 18 %', lo que supone mejorar aproximadamente en
un 5 % los valores de sensibilidad. Los tnicos valores reportados hasta el momento
en un proceso real con pacientes no seleccionados fueron una sensibilidad del 85 %
y especificidad del 18 % [Beer 01], si bien la comparacién de estos resultados con
los presentados en esta tesis debe realizarse con la necesaria cautela, teniendo en
cuenta que los corpora utilizados en cada experimento fueron distintos.

Por otro lado, una persona sin experiencia previa en andlisis de TRUS consi-
gue, con la ayuda del sistema, un érea bajo la curva ROC (AUC) del 61.3% (o
sensibilidad del 90.7 % y especificidad del 18 % para un punto concreto de la cur-
va ROC), lo que supone una clara mejora a las tasas conseguidas cuando no se
cuenta con la ayuda del sistema de CAD. Esta AUC alcanzada demuestra que una
persona inexperta puede conseguir un rendimiento similar al obtenido por urélogos
expertos.

Por otro lado, una persona sin experiencia previa en andlisis de TRUS consi-
gue, con la ayuda del sistema, un drea bajo la curva ROC (AUC) del 61.3% (o
sensibilidad del 90.7 % y especificidad del 18 % para un punto concreto de la cur-
va ROC), lo que supone una clara mejora a las tasas conseguidas cuando no se
cuenta con la ayuda del sistema de CAD. Esta AUC alcanzada demuestra que una
persona inexperta puede conseguir un rendimiento similar al obtenido por urélogos
expertos.

En el caso de CAD de cancer de mama, la posibilidad de discriminar entre
tejido sano y canceroso es mucho mayor que en el problema del cancer de préstata,
tal y como lo demuestran los resultados obtenidos. En primer lugar se realizaron
distintos experimentos con regiones de interés, con el objetivo de optimizar en la
medida de los posible cada una de las etapas del sistema de CAD.

Gracias a estos experimentos se ha podido comprobar que se obtiene una me-
jor clasificacién cuando, previo a la extraccidn de caracteristicas, se normalizan los
niveles de gris en la propia ventana de caracteristicas. Se ha demostrado, asimis-
mo, que mediante el uso de PCA es posible reducir el nimero de caracteristicas
sin perder prestaciones en la clasificaciéon. Mediante el uso de bootstrapping se ha
conseguido reducir por 10 el nimero de prototipos de la clase negativa con unos
resultados de clasificacién practicamente idénticos. El problema de la invarianza
al escalado se ha abordado mediante el uso de un esquema multiescala. Se han
obtenido los mejores resultados calculando el nivel de sospecha como la media de
los niveles de sospecha encontrados en 10 escalas distintas. Se ha evaluado tam-
bién la relacién entre el tamafio de la ventana de caracteristicas y el tamafio del
tumor tras su normalizacién a un tamafio fijo. Se ha comprobado que una ventana

'Con objeto de poder comparar los resultados para un mismo nivel de especificidad, estos valores
se han obtenido por interpolacién de los resultados mostrados en las Tablas 5.10 y 5.11.
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de caracteristicas ligeramente menor que el tumor a modelar ofrece los mejores
resultados. Ventanas de menor tamafio pueden generar prototipos con mayor simi-
litud interclase, mientras que ventanas mayores generaran una mayor dispersion
en los prototipos de una misma clase. Respecto a las técnicas de extraccién de ca-
racteristicas, se ha comprobado que SFUM y niveles de gris, en combinacién con
PCA son, de entre los métodos evaluados, los mds eficientes. Finalmente se han
comparado los clasificadores k-NN, SVM y Boosting, sin encontrarse diferencias
significativas en los resultados obtenidos.

En los experimentos realizados con imagen completa, se han comparado los re-
sultados obtenidos con otros publicados anteriormente. Para ello se han selecciona-
do trabajos de relevancia que emplearon una misma base de datos. Algunos de los
autores de dichos trabajos han participado en el desarrollo del R2ImageChecker, el
sistema de CAD de cancer de mama mas utilizado actualmente [Roeh 98, Bird 05].
Los resultados obtenidos en este trabajo han igualado o incluso superado a los pu-
blicados con anterioridad, lo que demuestra la valia de las aproximaciones pro-
puestas. El sistema presentado es capaz de detectar, por si solo, entre un 70 y un
80 % de los tumores, con una media de 2 errores de falso positivo por imagen. No
se ha evaluado, sin embargo, la ayuda que esto pueda reportar a un radidlogo a la
hora de elaborar un diagnéstico.

7.1.1. Publicaciones relacionadas con esta Tesis

La investigacion llevada a cabo durante la realizacién de esta tesis, ha produci-
do las publicaciones que se citan a continuacién:

= R. Llobet, J.C. Pérez-Cortés, A.H. Toselli and A. Juan. “Computer-aided
Detection of Prostate Cancer”, International Journal of Medical Informatics,
in press., 2006.

= R. Llobet, R. Paredes and J.C. Pérez-Cortés. “Comparison of Feature Ex-
traction Methods for Breast Cancer Detection™. In: Proceedings of the 2nd
Iberian Conference on Pattern Recognition and Image Analysis (IbPRIA),
pp-495-502, Estoril (Portugal), 2005.

= R. Llobet and J. C. Perez-Cortes. “Breast Cancer Detection in Digitized
Mammograms Using Non-Parametric Methods”. In: Proceedings of the 2nd
International Conference on Advances in Biomedical Signal and Informa-
tion Processing (MEDSIP), pp. 281-287, Sliema (Malta), 2004.

= R. Llobet, A.H. Toselli, J.C. Pérez-Cortés and A. Juan. “Computer-aided
Prostate Cancer Detection in Ultrasonographic”. In: Proceedings of the Ist
Iberian Conference on Pattern Recognition and Image Analysis (IbPRIA),
pp-411-419, Puerto de Andratx (Mallorca, Spain), 2003.
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7.2. Desarrollos futuros

Tal y como se ha expuesto en las conclusiones, el sistema de CAD de céncer
de prostata presentado permite mejorar ligeramente el rendimiento diagndstico del
experto humano, pero no de modo significativo. Una pequefia mejora en el siste-
ma de CAD podria suponer que su utilidad clinica sea real, lo que supondria un
enorme beneficio. A raiz de lo expuesto en el Capitulo 5, parece claro que para
lograr tal mejora lo primero que deberia abordarse es la adquisicién y supervi-
sién de un nuevo corpus. Los transductores empleados actualmente para obtener
imagenes de ecografia tienen unas prestaciones muy superiores a las del utilizado
en este trabajo. Trabajar con un ecégrafo de dltima generacién permitiria obtener
imdgenes mucho més nitidas, en las que deberia ser mds sencillo encontrar carac-
teristicas que permitan la discriminacién entre distintos tipos de tejido. Por otro
lado, deberia resolverse el problema de la supervisién imperfecta comentado en la
Seccién 5.2.5. Si durante la supervision se consiguiera localizar los tumores con
precision, ademds de la evidente ventaja que supondria entrenar el sistema con una
muestra correctamente etiquetada, podrian emplearse técnicas impensables en las
condiciones actuales y que si han sido utilizadas en la tarea de cdncer de mama. Por
ejemplo, podria abordarse el problema de la invarianza al escalado o a la rotacién,
o podrian realizarse experimentos que tuviesen en cuenta la relacién entre el tama-
flo de la ventana de vecindad y el tamafio del tumor. En resumen, si se dispusiera
de unas imdgenes mads nitidas y se lograra solucionar el problema de la supervisién
imperfecta, probablemente se conseguirian mejores prestaciones.

Ademéds, de forma general, serfa interesante explorar otras aproximaciones a
la extraccion de caracteristicas. En este sentido, las caracteristicas SIFT (Scale In-
variant Feature Transform) permiten detectar y extraer descriptores que son ra-
zonablemente invariantes a cambios en iluminacién, rotacion, escalado, pequefios
cambios en el punto de vista y ruido en la imagen [Lowe 04].

En la tarea de cidncer de mama seria interesante entrenar el sistema con mues-
tras procedentes de otras bases de datos. En este sentido, la base de datos DDSM
(Digital Database for Screening Mammography) [Heat 98] cuenta con un gran nu-
mero de mamografias y dispone de un etiquetado preciso a nivel de pixel.

Finalmente, deberia evaluarse en qué medida se modifica el diagnéstico dado
por el experto humano, cuando éste utiliza el sistema de CAD de cancer de mama
presentado. Para ello, con la misma aplicacion utilizada en la tarea de cancer de
préstata, se deberia solicitar a un grupo de radiélogos que clasificasen cierto nu-
mero de mamografias con y sin marcado de regiones sospechosas, y comprobar si
realmente el marcado permite elaborar un mejor diagndstico.






Apéndice A

Calculo de estadisticos en
matrices de coocurrencia

Enla Seccién 4.2.3 se ha presentado una aproximacién a la extraccion de carac-
teristicas basada en la obtencién de descriptores de textura a partir de matrices de
coocurrencia. A continuacién se muestran las ecuaciones empleadas para obtener
cada uno de estos descriptores.

Notacion

P representa la matriz de coocurrencia.

( es el numero de niveles de gris considerado.

w es la media de P.

P, y P, son las probabilidades marginales de las columnas y filas de P

respectivamente.
G-1
Pm(Z): P(/Lh?)v 1_051) 7G_]-
7=0
G-1
Py(]): P(/L»])v ]:Oaly 7G_]-
i=0

" iy, [y, Oz Y Oy SON, respectivamente, las medias y las desviaciones estandar

de Py Py.
G—-1 G-1 G—-1
pe = iy P(i,j)=> iP(i)
i=0 ;=0 i=0
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G-1G-1 G-1
Iy = JP@,j) = > iPy()

=0 j=0 7=0

G-1 G-1 G-1
Ug‘ = Z(Z - ,U/x)Q P(ZJ) = Z(Px(z) - ,U/x(z))Q

=0 =0 =0

G-1 G-1 G-1
o= (G—my)* > P@,j) =Y (P(h) — py()?

=0 =0 =0

w+y Y Pr_y son, respectivamente:

Poyy(k ZZG—IP@] i+j=k

=0 5=0

G-1

Py(k) =Y G—1P(i,j), li—jl=k

i=0 j=0

A partir de esta notacion, se definen los siguientes descriptores de texturas
obtenidos de la matriz de coocurrencia P.

= Homogeneidad, Segundo Momento Angular:

G-1G-1

SMA = Z Z(P(i,j))2 (A.1)

i=0 j=0

El segundo momento angular es una medida de homogeneidad de la imagen.
Una imagen homogénea contiene pocos niveles de gris, por lo que producira
una matriz de coocurrencia con pocos valores distintos de cero, aunque re-
lativamente altos. En consecuencia, la suma de los cuadrados sera una valor
elevado.

Contraste:
G-1 G-1G-1
CONTR= > n’ P(i C li—jl=n (A.2)
n=0 =0 j=0

Esta caracteristica es una medida de contraste o de cantidad de variaciones
locales de intensidad dentro de la imagen. Dichas variaciones de intensidad
en la imagen producen matrices de coocurrencia con valores mds elevados
cuanto mds alejados estén de la diagonal. En la ecuacién anterior, el factor
de ponderacion n es més elevado para aquellas posiciones (7, j) que mads se
alejen de la diagonal.
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= Correlacion:

i
Q
L

I
=)
I
o

ijP(i,7) | — (tatty)
CORRE = 2 (A.3)

OO0y

Esta caracteristica es una medida de dependencia linear de niveles de gris
entre pixeles de la imagen separados por una distancia d y angulo 6 especi-
ficos.

= Suma de los Cuadrados, Varianza:

G-1G-1

VAR =Y "> (i—p)’P(i,}) (A4)
i=0 j=0
Esta caracteristica da pesos relativamente altos a los elementos que difieren
del valor medio de P.

= Homogeneidad local, Momento diferencial inverso:

-1

MID = Z Z T P(i,7) (A.5)

Jj=

Esta medida, al igual que el segundo momento local, también depende de
la homogeneidad de la imagen. Debido al factor de ponderacién (1 + (i —
7))~ !, esta caracteristica obtendrd pequefias contribuciones de P(i, ) cuan-
do ¢ # j (puntos de P relacionados con imagenes poco homogéneas) y con-
tribuciones mayores de la diagonal de P (puntos relacionados con imédgenes
homogéneas). El resultado, por tanto, serd un valor elevado de M 1D para
imdgenes homogéneas y viceversa.

= Promedio Acumulado:

2G—-2
PA= Y iPpyy(i) (A.6)
i=0
= Entropia Acumulada:
2G-2
EA==" Puyy(i)log(Pryy(i) (A7)
i=0
= Varianza Acumulada:
2G-2
VA=Y (i 8)?Poyy(i) (A.8)
i=0

donde: S = EA(P)
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= Entropia:

G-1G-1

ENTROPIA= - "> P(i,j)log(P(i,)) (A.9)
i=0 j=0

Las imédgenes poco homogéneas (aquellas en las que P tiene gran cantidad
de elementos # 0), tendran un valor alto de entropia, mientras que las ima-
genes mds homogéneas (matriz con valores elevados cerca de la diagonal y
ceros lejos de la misma) tendrdn una baja entropia.

» Varianza Diferencial:

G-1 G-1 2
G2 Py (i) (Z me)

=0 i=
VARD = i

(A.10)

= Entropia Diferencial:

G-1

ENTD ==Y Py (i)log(Py_y(i)) (A.11)
=0



Apéndice B

Imagenes de los corpora
utilizados

En este apéndice se muestran, a modo de ejemplo, algunas imdgenes de eco-
grafia transrectal y de mamografia, empleadas en este trabajo. En el caso de las
imdgenes de ecografia transrectal se resalta, mediante un recuadro, la zona corres-
pondiente al tejido biopsiado, y en el pie de figura se comenta si presenta 0 no
tejido canceroso. En caso de presencia de un tumor, no se especifica exactamente
en qué parte del tejido biosiado se encuentran las células cancerosas por descono-
cerse este dato (Seccidn 5.2.5). En el caso de las mamografias, cuando existe un
tumor, se especifica la posicion de éste en la imagen mediante un recuadro.
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Figura B.1: Imagen de ecografia transrectal con hiperplasia benigna.
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Figura B.2: Imagen de ecograffa transrectal con hiperplasia benigna.
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Figura B.3: Imagen de ecografia transrectal con tejido canceroso.
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Figura B.4: Imagen de ecografia transrectal con tejido canceroso.
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Figura B.5: Imagen de ecografia transrectal con hiperplasia benigna.
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Figura B.6: Imagen de ecograffa transrectal con hiperplasia benigna.
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Figura B.7: Mamografias con tejido canceroso.

Figura B.8: Mamografias con tejido canceroso.
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Figura B.9: Mamografias con tejido canceroso.

Figura B.10: Mamografia con tejido canceroso (izquierda) y sana (derecha).
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