Ciencias Matematicas, Vol. 33, No. 2, Pag. 171-177, 2019
Recibido 08-2019, Aceptado 09-2019

Algoritmo rapido de codificacion fractal para la
deteccion de masas en mamografias

Fast fractal encoding-based algorithm for masses
detection in mammograms

Nigreisy Montalvo Zulueta'*, Mariella Lorenzo Suarez2, Angela Leén Mecias®, Lorena Leén
Arencibia®

Resumen El presente trabajo propone un algoritmo rapido basado en la codificacion fractal para la deteccion
de masas en imagenes de mamografia. El proceso de codificacién fractal se basa en el criterio de auto-similitud
y la aplicacion de transformaciones afines, con el objetivo de encontrar para las celdas rango de la imagen, una
celda dominio que sea la mas similar a ella. Su principal limitante radica en su alto costo computacional. En este
articulo se proponen modificaciones al algoritmo de codificacion fractal convencional con el objetivo de disminuir
su tiempo de ejecucion y detectar automaticamente las celdas rangos que forman parte de la anomalia. Para
ello se plantea la reduccion del conjunto de transformaciones afines utilizadas durante el proceso convencional
de codificacion fractal y el agrupamiento de las celdas dominio mediante el criterio de vector de caracteristicas.
Los resultados alcanzados evidenciaron una reduccion significativa del tiempo de ejecucion del algoritmo, sin
comprometer la precision, validados sobre imagenes de mamografias de la base de datos InBreast.

Abstract In the present work, a fast fractal encoding-based algorithm is proposed to detect the present of
masses in mammograms. Fractal encoding is based on the concept of self-similarity and application of isometry
transformations to find the most similar domain cell for each range cell in the input image. Its main limitation is
its high time complexity. In this paper two modifications are presented for reducing the encoding time of fractal
encoding and detecting automatically range cells belonging to breast masses. We propose the use of feature
vector for grouping domain cells of the image and the reduction of isometry transformations set established in
conventional fractal encoding. The obtained results showed an important reduction of the encoding time and no
significant change in the quality of final segmentation of breast masses, validated upon InBreast database
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reportaron en el pais aproximadamente 1 541 casos de muerte
de pacientes con la enfermedad.

Introduccion

El cancer de mama constituye uno de los tipos de cancer

mas comunes que afecta a las mujeres a nivel mundial y es
una de las causas principales de muerte entre las mujeres. Se
manifiesta como un tumor maligno que afecta el tejido glan-
dular de la mama y su origen se debe a la multiplicacién y el
descontrolado crecimiento de células malignas en la regién de
la mama, las cuales se pueden extender rapidamente al resto
del cuerpo. En el afio 2018, se reportaron 2,088,849 nuevos
casos de cancer de mama y 626,679 muertes asociadas a la
enfermedad a nivel mundial[4]. En Cuba cada afio se diag-
nostican mds de 2,200 nuevos casos y las mujeres de edades
comprendidas entre los 50 y 60 afios presentan mayores pro-
babilidades de contraer cancer de mama. En el afio 2016 se

La deteccion temprana del cdncer de mama puede au-
mentar la probabilidad de supervivencia de la paciente. La
mamografia constituye un método efectivo para detectar la
enfermedad, incluso en su fase inicial. La inspeccién visual
de las imagenes de mamografia requiere experiencia médica,
debido a que un gran por ciento de la informacién que se
utiliza para el diagndstico se obtiene a partir de la apariencia
del propio tumor. La complejidad del tejido de la mama y
las diferentes anomalias que se pueden observar dificultan en
gran medida el trabajo de los radiélogos. En la mayoria de los
casos se requiere el criterio de varios especialistas para arribar
a un diagndstico final.
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Los sistemas de deteccidn asistidos por ordenador son he-
rramientas cuyo principal objetivo es resaltar dreas en la ma-
mografia que puedan indicar la presencia de cdncer y alertar a
los radi6logos sobre la necesidad de revisarlas cuidadosamen-
te. Debido a los diferentes tipos de anomalias relacionadas
con la enfermedad, estos sistemas cominmente se especia-
lizan en una anomalia en particular. Por ejemplo, en [14] se
propuso un método basado en la transformada wavelet para la
deteccion y segmentacioén de microcalcificaciones. En [6] se
propuso una combinacién de Optimizacién de Enjambres de
Particulas y C-centroides difuso para la deteccion de clisteres
de microcalcifiaciones. En [22] los autores presentaron un
modelo automatizado de escala muliple para la clasificaciéon
de malignidad de masas. En [15] se expone un resumen sobre
los avances recientes en el diagndstico asistido por ordenador
basado en el andlisis de mamograffas.

La geometria fractal ha sido ampliamente utilizada en el
procesamiento de imagenes médicas, debido a su capacidad
para representar texturas y formas complejas a niveles de gri-
ses. En [10], los autores propusieron un método basado en
fractales para la deteccion de tumores cerebrales a partir de
imagenes de resonancia magnética. En [1], la geometria frac-
tal se utiliz6 para diferenciar entre tumores malignos agresivos
y no agresivos en el pulmon a partir de tomografias computari-
zadas, y en [3] para la deteccion del cdncer de mama a partir
del andlisis de mamografias digitales. Dado que el tejido de la
mama se caracteriza por un alto grado de auto-similitud [18],
lo cual constituye una propiedad fundamental de los fractales,
se ha incrementado la aplicacién de algoritmos basados en
la geometria fractal [5],[9],[7], considerando que si una des-
viacion estructural de la regularidad global ocurr en un area
determinado, entonces se puede considerar la presencia de
una lesion en este.

Una aplicacién importante de la geometria fractal en el
procesamiento de imagenes es la codificacion fractal, utili-
zada fundamentalmente en la compresion de imagenes. Esta
técnica también ha sido utilizada en otros casos, para mas in-
formacion consultar [8]. La codificacion fractal se basa en la
premisa de que partes de una imagen son muy similares a otras
partes de la misma imagen y este concepto ha sido utilizado
para modelar el tejido de la mama. En [19], el autor propuso
un algoritmo basado en la codificacién fractal para la segmen-
tacion de anomalias del tipo masa en imdgenes mamograficas.
A pesar de representar una buena aproximacion, su principal
limitante radicaba en el alto costo computacional del algorit-
mo convencional de codificacién fractal. Con el objetivo de
superar esta desventaja, en [21] se propuso un algoritmo rapi-
do de codifiacién fractal para detectar microcalcificaciones en
mamografias. El autor present6 tres métodos para acelerar el
proceso de codificacion, reduciendo la dimension del conjunto
de las celdas dominio. Estos métodos estaban basados en la
media y la varianza, caracteristicas del centro de masa y rango
dindmico de los bloques de la imagen. Los resultados obte-
nidos mostraron que las diferencias en términos de precision
alcanzados por el algoritmo convencional y las modificaciones

propuestas no fueron significativas.

En el presente trabajo se proponen modificaciones al méto-
do desarrollado en [19] para disminuir el tiempo de la codifica-
cién fractal. El articulo estd organizado de la siguiente manera:
en la seccién 1 se presentan algunos aspectos basicos de la
codificacion fractal de imdgenes y vector de caracteristicas se
introduce como principal técnica para reducir el costo compu-
tacional del algoritmo; en la seccidn 2 se describe la base de
datos InBreast; los resultados obtenidos en las experimenta-
ciones realizadas en la base de datos anterior se discuten en la
seccidn 3 y algunas observaciones y conclusiones se presentan
en la seccidn 4.

1. Codificacion fractal para la deteccion
de masas en mamografias

Los fractales son objetos matematicos caracterizados por
dos propiedades fundamentales: autoreferencia y autosimili-
tud. La primera propiedad se refiere a que el objeto aparece en
la definicién de €l mismo, tal que una relacién de recurrencia
puede ser utilizada para generarlo. La segunda determina que
el objeto muestre patrones similares a medida que escalas
mas pequefias son analizadas, en otras palabras, que posee
invarianza a escala.

Los fractales permiten describir estructuras y fenémenos
complejos de la naturaleza, tales como montaiias, copos de
nieve, redes neuronales, nubes y fenémenos atmosféricos. Por
esa razén, han sido ampliamente utilizados en el procesa-
miento de sefiales, particularmente en el procesamiento de
imagenes. La codificacién fractal, usada fundamentalmente en
la compresion de imagenes, es un ejemplo de la aplicacion de
la geometria fractal en el procesamiento digital de imagenes.

Sea I(x,y) — z una imagen en escala de grises de dimen-
sion N x M pixeles,donde 0 <x<N—-1,0<y<M—-1yz
son los valores de intensidad ente 0 y 255. En el algoritmo de
codificacion fractal convencional propuesto por Barnsley [2]
y Jacquin [11], la imagen a ser codificada es primeramente
particionada en un conjunto R de celdas rangos no solapadas
R; que cubren totalmente la imagen, y un conjunto D de cel-
das dominio D;. Cada D; es el doble de las dimensidn de los
R;. Un conjunto T de transformaciones afines se escongen
también de antemano. El objetivo de la codificacion fractal es
encontrar para cada celda rango, la celda dominio mds similar
aella en la imagen. La figura 1 muestra un esquema general
del método.

El método continda de la manera siguiente: las celdas en D
se escalan a las dimensiones de las celdas del conjunto R. Para
cada R; se escogen una celda dominio D; y una transforma-
cién 1 € T, tales que se minimice la distancia d(R;, L(tx(D;))).
L(x) = s x x+ o es una funcién de ajuste de brillo y constraste.
Las transformaciones afines 7, € T utilizadas en el algorit-
mo convencional de codificacion fractal convencional son: 1)
identidad, 2) rotacion de 909, 3) rotacién de 1800, 4) rotacioén
de 2709, 5) reflexion sobre el eje vertical, 6) reflexién sobre
el eje horizontal, 7) reflexion sobre la primera diagonal y 8)
reflexion sobre la segunda diagonal. La figura 2 muestra un
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ejemplo de las anteriores transformaciones aplicadas a una
celda dominio de una mamografia.
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Figura 1. Codificacion fractal de una imagen

En [19] se utiliz6 la codificacién fractal convencional para
segmentar anomalias conocidas como masas en mamografias
digitalizadas. Se escogieron celdas dominios no solapadas
de dimensién 16 x 16 pixeles y celdas rangos de 8 x 8. Se
utiliz6 el error minimo cuadrético como métrica de distancia
para comparar las celdas. Las celdas rango y dominio cubrian
completamente la imagen.

Con el objetivo de detectar regiones en la imagen que
pudieran contener masas, en [19] para cada celda se almacend
la distancia a su celda dominio mds similar. Por simplicidad,
Ilamaremos a este valor similitud minima. Si el valor de simi-
litud minima asociado a la celda rango R; era menor o igual
que un valor de umbral de similitud dado, la regién corres-
pondiente a esta celda era considerada bien estructurada (o
mapeada). En otro caso, el estado de la celda se consideraba
no mapeada y parte de la anomalia. Como se puede observar,
el método consistia en dos fases: codificacién, donde se ejecu-
taba la codificacidn fractal y umbralizacidn, la cual permitia
la deteccidén de la masa en la mamografia, conformada por las
celdas rangos no mapeadas.
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Figura 2. Transformaciones afines en el algoritmo
convencional de codificacion fractal

A pesar de los buenos resultados alcanzados en las experi-

mentaciones realizadas sobre la base de datos MIAS [23] en el
trabajo anterior, la principal desventaja del método consistia
en su alto costo computacional. En el método de codificacion
fractal convencional, cada celda rango se compara con cada
celda dominio transformada por 8 funciones de isometria, lo
cual representa una btisqueda exhaustiva y, en consecuencia,
un proceso que toma un largo tiempo.

1.1 Aceleracion de la codificacion fractal

Un enfoque para reducir el tiempo de ejecucion de la
codificacion fractal es clasificar las celdas dominio en un
nimero predefinido de clases antes de empezar el proceso de
codificacién [16]. Esta idea permite la reduccién del nimero
de comparaciones que se realizan durante la busqueda de las
celdas mas similares, debido a que la celda rango solamente se
compara con aquellas celdas dominios asociadas a una clase
en especifico. En este trabajo se propone clasificar las celdas
dominios mediante el uso de vector de caracteristicas.

Vector de caracteristicas

La idea fundamental de vector de caracteristicas es cla-
sificar las celdas dominio de acuerdo a su estructura. Sea C
una celda cuadrada y cy,c2,...,c, sus valores de intensidad.
Su valor medio en escala de grises se define por

E: Ci.

S|
.M:

1

Si el valor medio en escala de grises de los cuatro cua-
drantes no solapados de C se consideran (superior izquierdo,
superior derecho, inferior izquierdo e inferior derecho), de-
notados por A;, i = 0,1,2,3, se puede definir un vector de
caracteristica w = [wo, wy,wy, W3] como

W= { 1 : A>

e 0 : Al‘ S

Esta distribucién permite generar 16 vectores que definen
clases diferentes. Durante el proceso de codificacién fractal,
las celdas rangos solamente se comparan con aquellas celdas
dominio que pertenzcan a su misma clase, en otras palabras,

cuyos vectores de caracterisrica estén formados por las mis-
mas componentes.

Qlql

2. Base de datos utilizada

En este estudio se utiliz6 la base de datos InBreast [13].
InBreast contiene 410 mamografias de 115 pacientes, adquiri-
das del Centro Hospitalar de S. Joao, Oporto. Las imédgenes
disponibles fueron compiladas entre abril del 2008 y julio
del 2010 con un detector amorfo de selenio de estado sélido,
con tamafio de pixel de 70 mm (micrones) y resolucion de
contraste de 14 bits. Las imagenes son de tamafio 3328 x 4084
0 2560 x 3328 pixeles.

InBreast incluye ejemplo de imdgenes de mamografias
normales y otras que contienen masas, microcalcificaciones,
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distorsiones de la arquitectura, asimetrias y multiples hallaz-
gos. La base de datos contiene también anotaciones de ground
truth a nivel de pixeles e informacién histologica para cada
mamografia.

3. Resultados y discusion

Se utilizaron 105 imégenes de la base de datos InBreast
que contenian la anomalia masa. Se extrageron regiones de
interés de dimensién 512 x 512 pixeles, y se consideraron
celdas rango y celdas dominio de dimensiones 8 x 8 y 16 x 16
pixeles respectivamente.

En el algoritmo de codificacién fractal convencional se
establecen 8 funciones afines (ver seccion 1). En la préactica,
estas transformaciones aumentan el tamafio del conjunto de
las celdas domino D (de hecho, es 8 veces mayor). En [20],
[17] y [12] los autores propusieron solamente el uso de las
4 primeras funciones. Las experimentaciones realizadas en
los trabajos previos no mostraron cambios significativos en la
calidad del proceso de codificacion si se utilizaban solamente
estas funciones. Basados en estos resultados, en el presente tra-
bajo se propone también considerar solamente estas funciones
afines.

Para estudiar el factor en el cual las modificaciones pro-
puestas reducen el tiempo de codificacién, comparamos el
método desarrollado con las siguientes varientes de codifica-
cién fractal: codificacion fractal con 8 transformaciones de
isometria (de ahora en adelante se nombrara C8), codificacién
fractal con 4 transformaciones de isometria (C4) y codifica-
cién fractal con vector de caracteristicas y 8 transformaciones
(FV8). El algoritmo propuesto en el presente trabajo, codifi-
caci6n con vector de caracteristicas y 4 transformaciones de
isometria se denotara por FV4.

La figura 3 muestra el tiempo promedio en minuto de la
ejecucion de las varientes de codificacion considerada, sobre
las regiones de interés extraidas de InBreast. Como se puede
observar, la variante C8 fue la que consumié mas tiempo, y
la variante FV4 redujo dicho tiempo en un 94.5 %, lo cual
constituye una mejora significativa. También notamos que al
utilizar las variante C8 se realizaron 4,194,304 comparaciones,
mientras que con FV4 se realizaron solamente 1,788,394.

La segunda fase del algoritmo, la umbralizacién, permite
detectar y segmentar la anomalia en la regién de interés ana-
lizada. En este trabajo propusimos cuatro valores de umbral
basados en los percentiles de los valores de similitud minima
de las celdas rango. En estadistica, los percentiles se utilizan
para entender e interpretar el conjunto de datos que se esta
analizando. El n-ésimo percentil (P,) de un conjunto de datos
es el valor por debajo del cual el n porciento de las observa-
ciones se encuentra. En este trabajo, el conjunto de datos esta
formado por los valores de similitud minima de las celdas
rango.

Contemplamos los siguientes valores de umbral:

1. T} = P;s+ 1,5 X IQR, where IQR = Py5 — Ps.
2. T, = Ps.

20 \\

Tiempo de ejecucion en minutos
&
s}

Variante de codificacion

Figura 3. Tiempo promedio de ejecucién en minutos de las
variantes de codificacion fractal

3. Tz = Pyp.
4. Ty = Pys.

Consideramos las celdas rangos no mapeadas como datos
an6émalos en el conjunto de datos, porque se espera que la
mayoria de las celdas rango pertenezca al tejido sano en la
mamografia. En [24] se sugiere inspeccionar elementos por
encima del Pys para encontrar los datos anémalos. En particu-
lar, 77 estd definido a partir de una regla comiinmente utilisada
para la deteccion de los datos anémalos.

Para evaluar la calidad de la segmentacién a partir de las
diferentes variantes de codificacion fractal y los valores de
umbrales propuestos, consideramos los siguientes parametros
basados en la matriz de confusién (tabla 1): verdaderos posi-
tivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos postivos (FP)
y falsos negativos (FN). El pardmetro VP (VN) representa el
nimero de ejemplos postivos (negativos) que fueron correcta-
mente clasificados. FP (FN) se refiere al nimero de ejemplos
positivos (negativos) que el algoritmo clasificé incorrectamen-
te. En este estudio un ejemplo positivo es una celda rango que
es parte de una masa en la mamografia (en otras palabras, una
celda rango no mapeada) y un ejemplo negativo es una celda
rango que pertenece al tejido sano.

Cuadro 1. Matriz de confusién para un problema de
clasificacién binario

Prediccion positiva
Verdadero positivo (VP)
Falso positivo (FP)

Prediccion negativa
Falso negativo(FN)
Verdadero negativo (TN)

Clase positiva
Clase negativa

Se escogieron las siguientes métricas con el objetivo de
comparar los métodos anteriores:

1. Precision, que representa la proporcion de casos positi-
vos y negativos correctamente identificados:

_ TP+TN
 TP+FN+FP+TN’

ey
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2. Recobrado, que representa la proporcion de casos posi-
tivos correctamente identificados:
TP

R=— . 2)
TP+FP

3. Medida F, que representa una relacién armdnica entre
precision y recobrado:
2(PXxR)
P+R

F= 3)

La tabla 2 muestra los resultados en cuanto a precision,
recobrado y medida F obtenidos por las variantes de codifica-
cién fractal y umbrales propuestos. Se obtuvieron resultados
similares para los umbrales 77,73 y 74, y T> obtuvo los mejo-
res resultados en general. También notamos que cuando se
utilizé el umbral 75, todas las variantes de codificacion fractal
obtuvieron resultados similares. En particular VC4, a pesar
de ser la variante mds rdpida, no comprometio la calidad de la
segmentacion final.

Cuadro 2. Quality measures according to selection of
similarity threshold

Umbral Variante Precision Recobrado Medida F
T C8 0.747 0.445 0.423
C4 0.747 0.445 0.426
VC8 0.747 0.391 0.384
vC4 0.747 0.392 0.384
T C8 0.785 0.595 0.612
C4 0.785 0.595 0.612
vC8 0.789 0.604 0.620
VC4 0.789 0.603 0.620
T C8 0.747 0.445 0.426
C4 0.747 0.445 0.426
VC8 0.747 0.392 0.384
vC4 0.747 0.392 0.384
n C8 0.747 0.445 0.426
C4 0.747 0.445 0.426
VC8 0.747 0.392 0.384
vC4 0.747 0.392 0.384

La base de datos InBreast también contiene informacion
sobre la densidad del tejido para cada mamografia. Esta des-
cripcidn se expresa a partir del campo ACR, cuyos valores
se muestran en la tabla 3. En general, todas las variantes de
codificacion fractal consideradas obtuvieron los mejores re-
sultados para mamografias con ACR 1 y ACR 2. Sin embargo,
las segmentaciones de la anomalia masa obtenidas para ma-
mografias con ACR 3 y 4 no fueron satisfactorias porque se
generaron muchos falsos positivos.

Cuadro 3. Valores de ACR para la densidad de la mama

ACR Patrén

1 Predominantemente graso
2 Densidad media

3 Heterogéneamente denso
4 Denso

Las figuras 4 y 5 muestran los resultados de la segmenta-
cién para dos regiones de interés utilizadas durante las experi-
mentaciones. En estos ejemplos se selecciond el umbral 7, y

Figura 4. Resultados obtenidos para una regién de interés de
ACR 1

las celdas rangos no mapeadas se muestran como cuadrados
de bordes blancos. A partir de estas figuras se puede obser-
var que las variantes de codificacion fractal contempladas
alcanzaron resultados casi idénticos. Estos ejemplos también
destacan que la reduccién del tamafio de los conjuntos de las
celdas dominios y las transformaciones afines no empeoraron
la calidad de las segmentaciones obtenidas.

4. Conclusiones

En este trabajo se presentd un algoritmo basado en la codi-
ficacion fractal para la segmentacion de la anomalia masa en
mamografias. La principal desventaja de la codificacién frac-
tal convencional es su gran complejidad temporal, debido a
que cada celda rango se compara con todas las celdas dominio
durante la bisqueda de las celdas mds similares en la imagen.
Propusimos un conjunto de modificaciones al algoritmo de
codificacion fractal convencional para disminuir su tiempo
de ejecucion y utilizarlo en la segmentacién automadtica de
la anomalia masa en mamografias. Se utiliz6 la técnica de
vector de caracteristicas para agrupar las celdas dominio en
un nimero predefinido de clases antes de iniciar el proceso de
codificacion, y se propuso también la reduccién del nimero
de transformaciones afines consideradas.

Se utiliz6 la base de datos InBreast en las experimentacio-
nes realizadas. Se comparard la calidad de la segmentacién
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Figura 5. Resultados obtenidos para una region de interés de
ACR 2

del algoritmo propuesto con diferentes variantes de codifi-
cacion fractal, en términos de precision, recobrado, medida
F y tiempo de ejecucion. Los resultados obtenidos demos-
traron que la variante de codificacion fractal con vector de
caracteristicas y cuatro funciones afines redujeron el tiempo
de ejecucion de la codificacion fractal convencional en un
94,5 % aproximadamente, sin comprometer la calidad de la
segmentacion.
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