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Resumen. Las imagenes médicas son fundamentales en el campo de la salud,
proporcionando datos esenciales para diagndsticos precisos y evaluacion de
tratamientos. Para maximizar su utilidad, se requiere la aplicacion de técnicas y
procesos de mejora de caracteristicas para obtener resultados eficientes. En este
contexto, el preprocesamiento de imagenes juega un papel crucial en la
segmentacion de microcalcificaciones en mamografias, resaltando caracteristicas
claves y detectando areas con alta probabilidad de anomalias que podrian derivar
en cancer de mama. La deteccion de microcalcificaciones sigue siendo un desafio
clinico, debido a su tamafio que oscila entre 0.1 y 1 mm de diametro, densidad
similar a otros tejidos circundantes ocasionando superposicion, formas o
estructuras variadas y la presencia de ruidos o artefactos en las mamografias que
pueden interferir con su deteccion. Este estudio aborda los desafios mencionados
anteriormente y presenta una metodologia robusta, facil de manejar y de libre
acceso para la segmentacion automatica de microcalcificaciones. Se utilizan
diversos algoritmos de mejora de caracteristicas y técnicas de procesamiento de
imagenes en cascada para la segmentacién automatica. Posteriormente, los
resultados obtenidos se comparan con una mascara de referencia marcada por un
especialista, utilizando como métrica de evaluacion el coeficiente Sgrensen-Dice.
Este enfoque permite evaluar la eficiencia de la metodologia propuesta,
obteniendo un coeficiente Dice de 0.68 (68% de coincidencia entre los conjuntos),
lo que resalta la eficacia de la metodologia propuesta.
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1 Introduccion

Las calcificaciones mamarias son depo6sitos de sales de calcio en la mama, que se muestran
con mayor densidad en las mamografias. De acuerdo con Arancibia et al., las
calcificaciones mamarias son hallazgos comunes en la mamografia y su frecuencia
aumenta con la edad de la paciente [1]. El cAncer de mama es el resultado del crecimiento
anormal de células en el tejido del seno, cominmente conocido como tumor. Un tumor no
significa cancer, estos pueden clasificarse en benignos (no cancerosos), premalignos (pre-
cancerosos) o malignos (cancerosos) [2].

La diferencia de densidad entre las calcificaciones benignas y malignas estd dada
principalmente por los distintos compuestos quimicos que prevalecen en cada una [3]. Las
calcificaciones benignas suelen ser mas grandes, presentan un aspecto caracteristico [15]
y no requieren magnificacion, estdn conformadas principalmente por oxalato de calcio, a
diferencia de la calcificacién maligna que estan conformadas de fosfato de calcio y deben
ser estudiadas con placas magnificadas [1].
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En la actualidad, el desarrollo tecnoldgico permite crear aplicativos capaces de
diagnosticar enfermedades rapida y verazmente [4]. Estos requieren un conjunto de datos
(imagenes) para su entrenamiento donde el preprocesamiento juega un rol fundamental.
Sin embargo, en su adquisicidn existen factores fisicos dificiles de controlar, tales como,
lailuminacién, la reflexion y el ruido aleatorio [5], los cuales pueden alterar el diagnéstico
del paciente. Gran parte de los inconvenientes en el diagnéstico por imagenes se presentan
en la etapa de preprocesamiento. Se ha demostrado que el preprocesamiento de imagenes
es eficiente en imagenes dermatoscopicas [6], imagenes cardiacas [7], imagenes de
retinografia a color [8], o imagenes de electroforesis [9].

Las técnicas de preprocesamiento desempefian un papel vital para lograr el estado del
arte en cualquier conjunto de datos. Coronel en su investigacién manifiesta que la
metodologia cascada es la mas tradicional y la base para muchas otras nuevas
metodologias [10]. El preprocesamiento de las imagenes esta dado por alineamiento, filtro
gaussiano, filtro de agudizacién y ecualizacion. Ademas, es fundamental considerar la
eficiencia y velocidad del algoritmo en el momento de su implementacion, ya que esto
habilita su uso en investigaciones que requieren andlisis en tiempo real o en aplicaciones
moviles [11]. i

Diversas investigaciones han incursionado en iméagenes de mamografias, Alvarez et

al., presenta una metodologia para el preprocesamiento de mamografias de tres pasos:
reduccion del area de trabajo, reduccion de ruido y realce de contraste. Los resultados en
este estudio son: para la reduccidén del ruido la mejor técnica es la transformada wavelet
(WT), en la etapa de realce de contraste los mejores resultados se obtuvieron con una
combinacion de técnicas de filtrado espacial y ecualizacion del histograma. [5].
Sandino en su trabajo de investigacion, realiza el preprocesamiento de las imagenes, a fin
de restringir el area de interés reduciendo el fondo de la imagen y el rétulo que indica el
tipo de proyeccién en que fue realizada la mamografia. Para alcanzar el objetivo, binariza
la imagen mediante un umbral, obteniendo como resultado un trabajo donde no se requiere
de un conocimiento previo de la localizacion de las agrupaciones de microcalcificaciones,
ni etapas de entrenamiento del algoritmo [12].

En este articulo, el objetivo es proponer una metodologia en cascada para el
procesamiento de imagenes de mamografias utilizando técnicas de mejora de
caracteristicas, con el fin de identificar zonas donde puedan estar presentes posibles
microcalcificaciones. La metodologia se distingue por su enfoque integral, donde no solo
se basa en la forma y tamafio de las microcalcificaciones, sino que también agrega un
conjunto de caracteristicas adicionales como la forma, la textura y la densidad. Este
enfoque robustece la fase de deteccion, permitiendo la deteccién mas precisa de
microcalcificaciones.

Adicionalmente, la integracion de técnicas de umbralizacién adaptativa favorece ain
maés la deteccion de anomalias, ajustando el umbral de segmentacidn a las particularidades
de la mamografia.

2 Metodologia

La metodologia empleada en este estudio se encuentra descrita en el diagrama de flujo
representado en la Figura 1. Este describe los pasos involucrados en el proceso de
segmentacion automatica de microcalcificaciones en mamografias. Los nameros 3.1, 3.2,
3.3, 4,41y 4.2y 4.3 corresponden a las secciones del articulo donde se detallan los
resultados obtenidos.
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Fig.1. Descripcion esquematica de la metodologia propuesta para segmentacion automatica de
microcalcificaciones en mamografias.

2.1 Base de datos

Se utilizo la base de datos mini-Mias de mamografias en esta investigacion, disponible en
http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.htm. Esta base de datos consta de 322 imagenes de
mamografias en blanco y negro, con tamafios de 1024 x 1024 pixeles, clasificadas por
caracteristicas del tejido de fondo, tipo de anormalidad presente y gravedad de esta. Se
selecciond este conjunto de datos por su accesibilidad y su capacidad para proporcionar
una amplia variedad de casos que abarcan diferentes tipos de tejido mamario y diversas
anormalidades. Este dataset ofrece una muestra completa que refleja la complejidad de la
deteccion de microcalcificaciones en mamografia.

2.2  Etapa 1. Preprocesamiento

Fase inicial del enfoque metodolégico, implementa una secuencia de procedimientos en
cascada destinados a mejorar la imagen para la segmentacion de artefactos en la
mamografia. La secuencia busca resaltar estructuras mamarias y mejorar la calidad de la
imagen sin comprometer la retencién de detalles criticos. En la etapa 1, la imagen de
entrada es una mamografia con microcalcificaciones, posteriormente se procede a
identificar y delimitar la region de la imagen que contiene la patologia de interés, seguido
de la normalizacién de la imagen en el rango entre 0 y 1. Posteriormente, se aplica una
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funcién de potencia, como se describe en la ecuacion 1, para mejorar la calidad de la
imagen y eliminar el ruido presente.

En la ecuacion 1, I,¢enciq €S la imagen resultante, n el valor de la potencia e Img Es
el recorte de la zona afectada con microcalcificaciones en la mamografia. Este filtro se
basa en el analisis de las luminancias de los pixeles, realzando las caracteristicas relevantes
y atenuando las irrelevantes. El procesamiento de la imagen en esta etapa permite obtener
una representacion mas clara y precisa de la zona afectada, lo que facilita el analisis

posterior.
Ipotencia = (Img)n (1)
2.3  Etapa 2. Clasificacion de Regiones mamarias

En esta etapa de la metodologia se detectan las areas de la imagen que exhiben similitudes
con las microcalcificaciones. Para este fin, se recurre al algoritmo de Otsu, reconocido
como un método de umbralizacion automéatica ampliamente utilizado en el procesamiento
de imégenes. En el contexto especifico de las mamografias, se emplea la técnica Multi-
Otsu para clasificar la imagen en tres clases distintas (fondo, tejido mamario y
microcalcificaciones), lo que implica una umbralizacién multinivel [16]. La expresion
matematica del método Multi-Otsu se presenta en la ecuacion 2.

o2 = L W xol + Wy =0} (&)

Para tres clases: Iyuiti—otsu = 02 =W, * g, 2+ W, *a, 2 + W3* 052

La ecuacion 2 presenta el método de umbralizacién Multi-Otsu, una extensién del
método de Otsu disefiada para determinar multiples umbrales de manera eficaz. En esta
ecuacion, o2 representa la varianza total de la imagen, W;, W,, son los pesos asociados a
las clases i hasta n, respectivamente, y o representa la varianza intraclase de las clases i
hasta n. A diferencia del método convencional de Otsu, que divide la imagen en dos clases
(fondo y primer plano), el método Multi-Otsu divide la imagen en multiples clases. Dada
una imagen en escala de grises y de 8 bits, el algoritmo Multi-Otsu busca segmentar la
imagen en tres clases, utilizando los dos umbrales encontrados. Posteriormente se
selecciona la region donde se encuentran las calcificaciones y se refinan los bordes usando
operaciones morfoldgicas de filtrado. La imagen resultante de esta etapa se denomina
MSP (microcalcificaciones segmentadas preliminarmente), como se describe en la
metodologia (ver figura 1).

2.4  Etapa 3. Resaltado de caracteristicas

Esta fase de la metodologia se centra en resaltar las caracteristicas de la regiéon donde se
encuentran calcificaciones, las cuales fueron previamente seleccionadas en la etapa 2. Con
este propoésito, se aplican tres funciones secuenciales: la Funcién de Anscombe (ver
Ecuacién 3), la Funcién Coseno (ver Ecuacion 4) y el Filtro DOG o diferencia de
Gaussianas (ver Ecuacion 5). La primera transformacion de esta etapa se aplica a la
imagen MSP, resultante de la etapa 2. La transformacion aplicada es una variante de la
funcién de Anscombe. Esta funcion busca reducir la heterocedasticidad, estabilizar la
varianza, normalizar la distribucion, realzar los bordes y mejorar el contraste. La ecuacion
3 proporciona la representacién matematica de la funcién de Anscombe.

_ -4 (I-D)

IAnscombe ~ g +Cx “EF (3)

En la ecuacion 3, la variable | corresponde a la imagen MSP, obtenida previamente en
la etapa 2, mientras que Iu,scompbe FEPresenta la imagen transformada. Los pardmetros de
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la transformacion: A, B, C, D y E, permite ajustar el valor central de la imagen
transformada, controlar la amplitud, regular la curvatura, determinar el centro de la
transformacion y controlar el ancho de la misma.

Posteriormente, después de aplicar la transformacién de Anscombe, siguiendo la
secuencia de la metodologia propuesta en la Figura 1, se lleva a cabo una transformacién
con la funcién coseno a la imagen resultante del paso anterior, como se muestra en la
Ecuacion 4. Esto se realiza con el proposito de suavizar las transiciones de intensidad y
resaltar los bordes de la imagen, lo que facilitara el proceso de deteccion.

1
[coseno =1- COS(% X E) (4)

En la ecuacion 4, I,¢.n, representa la imagen transformada, mientras que | representa
la imagen obtenida en la transformacidn anterior. El valor 255.0 representa la intensidad
méaxima en la imagen original.

En la fase final de esta metodologia, se emplea un filtro DOG, conocido por realzar
estructuras de distintos tamafios en una imagen, tales como bordes y texturas. Este filtro
implica la convolucién de la imagen con dos filtros Gaussianos, segun se ilustra en la
ecuacion 5.

Ipoc(xy)y = k1XG(x,y,01) —k2 X G(x,y,02) (5)

El filtro de diferencias Gaussianas o comunmente denominado DoG, se expresa
mediante la ecuacion 5, donde, I x,y) representa la salida del filtro en la posicion (x, y)
de la imagen. k1 y k2 son constantes de ponderacion. G (x,y, o) representa la funcion
Gaussiana en la posicién (x, y) con desviacién estdndar o. Mientras que o1y a2 son las
desviaciones estandar de las dos funciones Gaussianas utilizadas en el filtro. La imagen
resultante de esta etapa final se denomina MSF (microcalcificaciones segmentadas post
filtrado), como se menciona en la metodologia (ver figura 1).

2.5 Validacion de resultados

Para evaluar la precision de la segmentacion automatica de microcalcificaciones obtenida
en la etapa 2 (imagen MSP) y etapa 3 (imagen MSF) de la metodologia, se utiliza el
coeficiente Sgrensen-Dice (Dice Similarity Coefficient, DSC) para la validacion. Este
coeficiente es una medida de similitud estadistica empleada para comparar dos muestras
y es ampliamente utilizado en el procesamiento de imagenes médicas para evaluar la
superposicién entre dos segmentaciones [13][14].

El coeficiente de Dice se define matematicamente como:

_2x2|n|B]

DSC == (6)
En la ecuacion 6, la letra A representa el conjunto de pixeles de la imagen segmentada.

B representa el conjunto de pixeles de la imagen ground truth. |[A n Bles el nimero de

pixeles comunes entre Ay B. |A| y |B]| son el nimero de pixeles en los conjuntos A 'y

B, respectivamente. El valor del coeficiente Dice varia entre 0 y 1, donde 0 indica que no

hay superposicién entre los dos conjuntos, y 1 indica una superposicion perfecta entre

ellos.

3 Resultados

En esta seccidn se exponen los hallazgos obtenidos tras aplicar la metodologia propuesta
para la segmentacién automdtica de microcalcificaciones en mamografias, tal como se
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muestra en la Figura 1. Los resultados se estructuran por etapas de acuerdo con la
propuesta metodoldgica, seguidos de una evaluacion de su efectividad en la etapa 2 y 3.
Por ultimo, se calculan las métricas para evaluar el desempefio de la metodologia.

3.1 Etapal: Preprocesamiento

El preprocesamiento de las imagenes mamograficas ha demostrado una mejora sustancial
en la calidad de las mismas. Se observa una reduccion notable del ruido y un incremento
en la definicién de los bordes de las estructuras mamarias. Se destaca especialmente el uso
de la funci6n potencia, que permite oscurecer el tejido mamario y resaltar las posibles
microcalcificaciones. En la Figura 2(a), se presenta la mamografia con
microcalcificaciones, mientras que en la Figura 2(b) se muestra el recorte de la zona
afectada. El resultado de la aplicacion del filtro de potencia a la figura 2(b), se ilustra en
la Figura 2(c). Ademas, se presenta el histograma de luminancias de la mamografia inicial
en la Figura 2(d), seguido por el histograma de luminancias de la zona afectada en la
Figura 2(e), y finalmente, la Figura 2(f) muestra el histograma de luminancias después de
aplicar la funcién de potencia.

(d)
Fig. 2. Imagenes e Histogramas de luminancias de las diferentes fases en la etapa 1 de la
metodologia. 2(a). Mamografia con microcalcificaciones. 2(b) Recorte de la zona afectada.2(c).
Imagen después de aplicar la funcion de potencia. 2(d,e,f) Histogramas de luminancia de cada una
de las imagenes.

El histograma de luminancias 2(d) revela una distribucién predominante de pixeles en
la imagen original, que se concentran mayormente en el extremo oscuro del rango. Estos
valores representan el fondo de la imagen, que abarca la mayor parte de la mamografia.
Por consiguiente, resulta crucial enfocarse Unicamente en la region afectada, como se
muestra en 2(b), donde la mayoria de los pixeles se encuentran dentro del rango de tonos
maés claros (histograma de luminancias 2(e)), correspondiente a la zona donde suelen
ubicarse las microcalcificaciones. En la imagen 2(c), se puede observar que después de
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aplicar el filtro de potencia de la ecuacion 1, los valores de los pixeles se ajustan de
acuerdo con la funcion.

Al aplicar la ecuacién 1, con n=4 en la mamografia inicial (imagen 2(a)), se evidencia
que los pixeles con valores de gris mas bajos se tornan alin mas oscuros, mientras que
aquellos con valores mas altos se vuelven ain mas brillantes. Este fendmeno conlleva a
una reduccion del ruido, facilita un mayor contraste entre las diferentes regiones de la
imagen y destaca areas cruciales para el diagnostico de calcificaciones. Ademas, esta
técnica mejora la visualizacion de detalles importantes en la mamografia, lo cual puede
ser fundamental para una deteccion y caracterizacion eficiente de posibles anomalias
mamarias.

3.2 Etapa 2: Clasificacion de Regiones mamarias.

El desafio en esta etapa consistié en separar las microcalcificaciones del tejido mamario
circundante. Se logra clasificar las regiones empleando la biblioteca scikit-image de
Python. Para ello, se importd la funcién threshold_multiotsu del médulo skimage.filters.
Con este algoritmo, y aplicando la ecuacion 2 para el caso particular de tres clases, se
consiguio separar las regiones mamarias.

La primera clase representa el fondo de la imagen, la segunda incluye tejidos grasos y
tejido mamario circundante, mientras que la tercera corresponde al tejido mamario denso,
area con alta probabilidad de contener tumores, lesiones o posibles microcalcificaciones,
gue requieren una evaluacion mas detallada.

La imagen obtenida como resultado de la etapa 1 (Figura 2(c)), se utiliza como imagen
de entrada en la etapa 2. En esta etapa, se aplica el algoritmo Multi-Otsu para segmentarla
en las tres clases mencionadas anteriormente. El color azul identifica la clase 1, el verde
la clase 2 y el rojo la clase 3. La clase 3 (tejido denso) es nuestra zona de interés, ya que
en estas areas pueden haber dep6sitos de calcio o microcalcificaciones. En la figura 3, se
observan visualizaciones de procedimientos correspondientes de la etapa 2 de la
metodologia.

00 02 04 06 .
(@ (b) (©
Fig. 3. Visualizacion de procedimientos en la etapa 2 de la metodologia. 3(a). Imagen de entrada a
la etapa 2. 3(b) Histograma de luminancias de la imagen de entrada y definicion de las tres clases
por el método Multi-otsu). 3(c). Visualizacion de las tres clases en la mamografia. Fondo (clase 1-
color azul), tejido graso o circundante (clase 2 - color verde), tejido denso (clase 3 - color rojo).

Para profundizar en el andlisis de la imagen y obtener informacion especifica de las
tres clases segmentadas con el método Multi-Otsu, se realiz6 un estudio cuantitativo de la
distribucion espacial y las propiedades de luminancia de cada clase. La Figura 4 presenta
el nimero de pixeles pertenecientes a cada clase, lo que permite visualizar la distribucion
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espacial de las mismas a lo largo de la imagen. Esta informacion es fundamental para
comprender la representatividad de cada clase en la imagen y su relacién con las
estructuras anatomicas presentes.

La figura 4, muestra un grafico de barras que representa la distribucion de pixeles en
tres clases después de aplicar el método Multi-Otsu. El eje X describe las tres clases
identificadas por el método, mientras que, el eje Y representa la cantidad de pixeles que
pertenecen a cada clase.

Cantidad de Pixeles por clase

60000

50000

0000

30000

20000

10000

o
Clase 1 Clase 2 Clase 3

Fig. 4. Distribucion de pixeles en tres clases tras la aplicacion del método Multi-Otsu

El método Multi-Otsu es un algoritmo de segmentacion de imégenes que utiliza una
umbralizacion automética para dividir la imagen en diferentes regiones o clases. El
algoritmo proporciona dos valores de umbral, con los cuales se forman las tres clases
correspondientes. Dado que se trabaja con imégenes normalizadas en el rango de 0 a 1,
las clases se definen de la siguiente manera, como se muestra en la tabla 1.

Tabla 1. Caracteristicas de las clases segmentadas con Multi-Otsu en una mamografia con
microcalcificaciones.

Caracteristicas  Multi-Otsu Umbral multi- Porcentaje Valor Desviacion
Otsu pixeles medio estandar
(%) X) (s)
Clase 1 Fondo P<0.0917 60.90 0.020 0.028
Clase 2 Tejido circundante 0.091<P<0.271  32.00 0.159 0.047
Clase 3 Tejido denso P>0.271 7.08 0.383 0.120

En la Tabla 1, se evidencia que la mayoria de los pixeles (P) corresponden al fondo de
la imagen, con valores de luminancia iguales o inferiores a 0.0917. Por otro lado, en la
region de interés donde se buscan posibles microcalcificaciones, se observa una cantidad
significativamente menor de pixeles, los cuales presentan valores de luminancia
superiores a 0.271. Los valores porcentuales muestran la significancia de cada clase en la
imagen, facilitando la comprension de la abundancia relativa de las diferentes regiones.
La Clase 1 predomina en la imagen con un 60.90%, seguida de la Clase 2 (Tejido
circundante) con un 32.00%, y la Clase 3 (Tejido denso) es la menos presente con un
7.08%. Finalmente, en esta etapa se logr6 clasificar la mamografia en tres clases
utilizando el método Multi-Otsu, como se muestra en la Figura 5(a). Sin embargo, dado
que el objetivo principal es detectar calcificaciones, hay que centrarse inicamente en dos
clases: el fondo (clase 1) y las calcificaciones (clase 3), como se ilustra en la Figura 5(b).
La clase 2 se descarta. Después de obtener la mascara binaria mediante el método Multi-
Otsu, se procedio a aplicar una operacion morfolégica. Considerando el reducido tamafio
de las microcalcificaciones, se utilizo un filtro morfologico de apertura con un kernel de
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2x2 para suavizar los bordes, eliminar el ruido y eliminar las pequefias areas que fueron
falsamente detectadas como microcalcificaciones. Esta operacion permite preservar las
regiones mas grandes y significativas que representan las verdaderas microcalcificaciones
0 estructuras de interés en la imagen, como se ilustra en la Figura 5(c). La imagen obtenida
como resultado de la etapa 2, se denomina: microcalcificaciones segmentadas
preliminarmente (imagen MSP).

Fig. 5. Visualizacion del proceso de segmentacion usando Multi-Otsu y postprocesamiento
usando filtro morfol6gico de apertura. 5(a). Segmentacion de la zona afectada en tres clases .5(b).
Méscara binaria seleccionando 2 clases del Multi-Otsu (clase 1- fondo y clase 3-calcificaciones).

5(c). Imagen después de aplicar filtro de apertura (MSP).

3.3 Etapa 3. Resaltado de caracteristicas

El sistema visual humano (HVS) proporciona un enfoque para evaluar la calidad de
las imagenes utilizando el ojo humano como referencia. Esta seccion presenta los
resultados de las operaciones morfoldgicas y filtrados aplicados a la imagen MSP
obtenida en la etapa 2, abordando atributos como brillo, contraste, textura y
orientacion. La Figura 6 muestra el proceso de separacion del tejido denso en la
mamografia y las diversas etapas de mejora. La imagen resultante de la etapa 3 se
denomina microcalcificaciones segmentadas postfiltrado (imagen MSF).

En la Figura 6 se muestra la secuencia visual de las mejoras realizadas en el area de
interés, junto con los valores que describen la calidad de la imagen en la experiencia final
del usuario. A continuacidn, se detallan los parametros utilizados en cada proceso de esta
etapa.

f anscombe T intens_coseno T DOG

@) (b) ©
Fig. 6. Resultados de operaciones morfoldgicas aplicadas a la imagen MSP en la etapa 3 de la
metodologia. 6(a) Filtro de Anscombe. 6(b) Transformacion de intensidad por coseno.
6(c)Filtro DOG.
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La estabilizacion estadistica de varianza en la imagen se logra mediante la aplicacion
de una variante de la funcidn de Anscombe, definida por la ecuacién 3, con parametros
C=2,D =3, E=8. Lacalidad de esta estabilizacion se evalta mediante la relacion sefial
- ruido, obteniendo un valor de 27.68. Este valor indica que la sefial de informacién en la
imagen es 27.68 veces mas fuerte que el ruido, lo cual sugiere una calidad visual 6ptima.
Para suavizar el contraste de la imagen, se utiliza la transformacion ajustada en la funcion
coseno descrita en la ecuacién 4. La calidad del ajuste del contraste se evalda utilizando
la férmula de Michelson, con un valor de 0.57 indica que la transformacion aplicada
mejora notablemente la percepcion de los bordes y detalles en la imagen.

Finalmente, para resaltar las diversas estructuras presentes en la imagen, se aplica un
filtro DoG descrito en la ecuacién 5, con parametros k1 = 1.2 y k2 = 0.6. La mejoraen la
visualizacién de la imagen se cuantifica mediante el MSE, obteniendo un valor de 1.67.
Este resultado demuestra una clara diferencia entre la imagen resultante de la intensidad
de coseno y la imagen resultante del filtro DoG, conservando caracteristicas esenciales,
eliminando ruido y resaltando bordes.

4 Validacién de resultados

Para evaluar con precision la segmentacion automatica de microcalcificaciones propuesta
en la metodologia, se realiz6 una segmentacion manual y seméntica a cargo de un experto
en el campo para establecer el Ground Truth. A continuacion, se detalla el proceso de
obtencién del Ground Truth y se presenta la métrica del coeficiente Sgrensen-Dice, que
compara las imagenes segmentadas de las etapas 2 y 3 (imagen MSP e imagen MSF) con
este estandar de referencia.

4.1  Obtencion del Ground truth

Para validar los resultados obtenidos en los pasos anteriores, se realizé una validacion
utilizando la misma mamografia con microcalcificaciones.

En esta fase, la segmentacién fue llevada a cabo manualmente por personal experto en
el tema, utilizando la herramienta de cddigo abierto VGG Image Annotator (VIA), como
se muestra en la figura 7(a). La mascara generada a partir de esta segmentacion manual,
representada en la figura 7(c), es decir el Ground truth, se utilizé6 como referencia para
validar la imagen obtenida en la etapa 2, numeral 3.2 (imagen MSP) y la imagen obtenida
en la etapa 3, numeral 3.3 (imagen MSF).

@ (b)
Fig. 7. Obtencion del Ground truth. 7(a). Imagen segmentada manualmente por personal experto
usando VGG Image Annotator (VIA). 7(b). Imagen segmentada. 7(c). Mascara de la imagen
segmentada manualmente (Ground truth).
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4.2 Métricas etapa 2

En esta etapa, se llevd a cabo una evaluacion comparativa entre la imagen obtenida en la
etapa 2 de la metodologia (Imagen MSP) y el Ground truth obtenido previamente. Las
dos imagenes para comparar se muestran en la figura 8: en la subfigura 8(a) se muestra el
Ground truth y en la subfigura 8(b) se presenta la imagen obtenida en la etapa 2. Para este

propdsito, como se menciond anteriormente, se utilizaron como métrica el coeficiente
Sgrensen-Dice.
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Fig. 8. Evaluacion de la segmentacion obtenida en la etapa 2 de la metodologia usando el
coeficiente Sgrensen-Dice. 8(a) Ground truth. 8(b) Imagen obtenida en la etapa 2 (Imagen MSP).

A continuacion, en la tabla 2, se presenta la métrica correspondiente al coeficiente
Sgrensen-Dice entre las dos mascaras mostradas en la figura 8.

Tabla 2. Métricas de clasificacion de regiones mamarias: Comparacion entre Ground
Truth e imagen MSP (imagen obtenida en la etapa 2 de la Metodologia)

Métricas  Segm Segm Descripcion
manual  Imagen
MSP

Indica que hay una superposicion considerable entre

DICE 1 0.60 dos conjuntos de datos o segmentaciones. Indica que el
60% de los elementos de los dos conjuntos coinciden
entre si. Es decir, hay una similitud significativa entre
las dos segmentaciones evaluadas, pero aln presentan
diferencias en algunos puntos.

4.3  Meétricas etapa 3

En la fase anterior, se evalu6 la segmentacion de la imagen MSP obtenida en la etapa 2
con el Ground truth. Ahora, nos centraremos en validar la imagen MSF obtenida como
producto final en la etapa 3 de la metodologia (ver Fig. 6(c)). Dado que la imagen MSF
(microcalcificaciones segmentadas postfiltrado) representa el (ltimo paso de la
metodologia propuesta para la segmentacion automatica de microcalcificaciones, es
crucial validar este resultado final con el Ground truth obtenido previamente.

Las microcalcificaciones detectadas con la metodologia propuesta fueron validadas
comparandolas con una imagen de referencia como se muestra en la figura 9. Se encontré
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una alta concordancia entre las microcalcificaciones identificadas y las presentes en la
imagen de referencia o Ground Truth, encontrando un coeficiente Sgrensen-Dice de 0.68
como se expone en la tabla 3.

La métrica presentada en la tabla 3 resalta la relevancia de las operaciones y filtros
aplicados secuencialmente en la etapa 3 de la metodologia propuesta. Se evidencia que,
tras la aplicacion sucesiva de la Funcion de Anscombe, la funcion Coseno y el filtro DOG
en la mamografia para resaltar las caracteristicas de las microcalcificaciones, el
coeficiente Dice mejora en un 10%.
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Fig. 9. Evaluacién de la segmentacion obtenida en la etapa 3 de la metodologia. 9(a) Ground
Truth. 9(b) Imagen MSF obtenida en la etapa 3

Tabla 3. Métricas de clasificacion de regiones mamarias: Comparacion entre Ground Truth e
imagen MSF (imagen obtenida en la etapa 3 de la Metodologia)

Métricas  Segm Segm Descripcion
manual  Imagen
MSF

Significa que aproximadamente el 68% de los

DICE 0 0.68 elementos de los dos conjuntos coinciden entre si. Las
dos segmentaciones evaluadas tienen una superposicion
significativa pero no perfecta; hay areas donde difieren,
Pero en gran parte se superponen.

En la figura 10 también se aprecia la alta concordancia entre las microcalcificaciones
identificadas con la metodologia propuesta (imagen MSF - obtenida en la etapa 3) y
aquellas detectadas manualmente por el experto.
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Fig. 10. Segmentacion de microcalcificaciones en mamografias. 10(a). Segmentacién automatica obtenida con
la metodologia propuesta. 10(b). Segmentacion manual realizada por un profesional (Ground Truth)

5 Conclusiones

Esta investigacion presenta una metodologia en cascada para la deteccion automatizada
de microcalcificaciones en mamografias. A través de un enfoque en tres etapas, que
abarca desde el preprocesamiento hasta el resaltado de caracteristicas, se ha desarrollado
un proceso integral que mejora significativamente la deteccion de estas anomalias. La
validacion de los resultados obtenidos en las etapas 2 y 3, utilizando el coeficiente
Sgrensen-Dice como métrica de evaluacion, revela una buena precision y fiabilidad en la
deteccion de microcalcificaciones, considerando la complejidad de la imagen trabajada
en este caso especifico. Los resultados obtenidos en la validacion de la segmentacion
correspondiente a la etapa 3, es decir, las microcalcificaciones segmentadas postfiltrado
(imagen MSF), con un coeficiente Dice de 0.68, indican que esta es la mejor
segmentacion (68% de los elementos de los dos conjuntos coinciden entre si). Esto valida
que la mejor segmentacién se obtiene al aplicar las tres etapas en cascada propuestas en
la metodologia inicial. En contraste, si se limita la metodologia solo hasta la etapa 2, se
obtiene un coeficiente Dice menor, de 0.60, lo que representa una reduccion del 8% en la
segmentacion de microcalcificaciones. Ademds, como es sabido este tipo de
metodologias livianas para la segmentacion rapida y accesible pueden adaptarse
facilmente a diversos procesos donde se analicen imégenes y convertirse en una
herramienta de apoyo, con el fin de brindar mayor velocidad a la hora de dar un
diagndstico médico.

El andlisis cuantitativo de las clases obtenidas mediante el método Multi-Otsu en la
etapa 2, detallado en la tabla 1, numeral 3.2, arroja informacién crucial sobre la
distribucion espacial y las propiedades de luminancia de las microcalcificaciones en
mamografias. Se observa que, en imagenes con este tipo de distribucion de luminancias,
los pixeles con valores superiores a 0.27 representan un area con alta probabilidad de
contener estas anomalias mamarias.
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La aplicacion de operaciones morfoldgicas y filtros en la etapa 3 a la imagen MSP
(microcalcificaciones segmentadas posfiltrado), obtenida previamente en la etapa 2 del
proceso metodolégico, ha evidenciado mejoras significativas en la calidad y la percepcion
visual de las mamografias. La estabilizacion estadistica de la varianza mediante la funcién
de Anscombe, la suavizacion del contraste a través de la transformacion de coseno y el
resaltado de estructuras mediante el filtro DoG han sido elementos clave para realzar la
visualizacién de microcalcificaciones y otras caracteristicas relevantes. Estos hallazgos
respaldan la eficacia y utilidad de nuestra metodologia en la deteccidn automatizada de
calcificaciones en imagenes mamograficas, proporcionando herramientas valiosas, de
bajo costo y facil manejo para un diagndstico temprano y eficiente.
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