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Abstract

Context: Mammary microcalcifications are not-palpable lesions that are present in approximately 55 %
of breast cancer. These are a frequent findings in mammograms and may be an indicator of the disease
in its early stages.

Method: A method was implemented in order to get mammary microcalcifications enhancement based
on multi-resolution analysis with Wavelet transform. Then, candidates were segmented using threshol-
ding, in this technique, the threshold was determined with statistical parameters from Wavelet distribu-
tion coefficients. Later, a couple of Support Vector Machines models was used to classify images that
contains mammary microcalcifications.

Results: Classification task was performed using Support Vector Machines (SVM). The following
evaluation metrics was achieved: AUC of 93.6 %, accuracy of 89.4 %, sensivity of 88.4 % and specificity
of 90.5 %

Conclusions: In this approach the length and distribution of microcalcifications was used as features
to select candidates. These features are also used as criteria in clinical evaluation to detect mammary
cancer in early stages. The proposed method to image enhancement can unmask microcalcifications
that are not visible at naked eye. In most mammographies the proposed algorithm classify correctly
microcalcifications in different distributions.

Keywords: Breast cancer detection, mammary microcalcifications, mammography, multi-resolution
analysis, wavelet transform.

Acknowledgments: The authors wish to thank the DDSM by facilitating the database of the mam-
mographic images. Likewise to Doctor Chris Rose for the software for the conversion of format of the
images of the database.

Qanguage: Spanish. J

Open access
@@ @ (© The authors; licensee: Revista INGENIERIA. ISSN 0121-750X, E-ISSN 2344-8393. Cite this paper as: Author,
@ A. Sandino and R. Herrera: Clustered Microcalcifications Candidates Detection in Mammograms. INGENIERIA,
BY NC ND

Vol. 24, Num. 2, 2019 159-170. https://doi.org/10.14483/23448393.12512

INGENIERIA o VOL.24 ¢ NO.2 ¢ ISSN0121-750X e E-ISSN2344-8393 ¢ UNIVERSIDAD DISTRITAL FRANCISCO JOSE DE CALDAS 159



Deteccién de Candidatos a Microcalcificaciones Mamarias Agrupadas en Mamografias

/ Resumen \

Contexto: Las microcalcificaciones mamarias son lesiones no palpables que estan presentes aproxima-
damente en el 55 % de los casos de cdncer de mama; son un hallazgo muy frecuente en mamografias y
pueden ser un indicador de esta enfermedad en sus primeras fases.

Método: Se implement6 un método para el realce de microcalcificaciones mamarias basado en anali-
sis multirresolucidn a través de la transformada wavelet. Posteriormente se realiza una segementacién
aproximada de candidatos utilizando los parametros estadisticos de la distribucién de coeficientes y se
seleccionaron aquellos que cumplian con ciertos pardmetros de longitud y distribucién. Por tdltimo, se
se emplea un modelo de clasifiacién binaria utilizando maquinas de soporte vectorial para clasificar
imagenes con microcalcificaciones mamarias agrupadas.

Resultados: Se realizé la tarea de clasificacidn binaria entre imdgenes con tejido mamario sano y con
microcalcificaciones utilizando una maquina de soporte vectorial (Support-vector machine, SVM, por
sus siglas en inglés) utilizando kernel lineal. Las métricas de evaluacion para el algoritmo fueron: drea
bajo la curva (AUC) de 93.6 %, precision de 89.4 %, sensibilidad de 88.4 % y especificidad de 90.5 %.

Conclusiones: En el presente trabajo se utilizé el tamaiio y la distribucién como criterios para la seg-
mentacién y caracterizacién de microcalcificaciones mamarias agrupadas, que en la evaluacion clinica
son medidas cuantitativas para la deteccion de cancer de seno en sus primeras etapas. Dado que el tejido
mamario presenta un bajo contraste se propuso un método de realce que logra desenmascarar algunas
microcalcificaciones que son poco evidentes. Con el enfoque propuesto se logré clasificar correctamente
la mayoria de imédgenes de tejido mamario con microcalcificaciones agrupadas ya sea en distribuciones
segmentarias, lineales o ramificadas.

Palabras clave: andlisis multirresolucién, deteccién de cancer de seno, mamografia, microcalcifica-
ciones mamarias, transformada Wavelet.
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1. Introduccion

El cancer de seno se origina por el crecimiento descontrolado de células, el cual se puede localizar
en diferentes partes y puede afectar los I16bulos mamarios (carcinoma lobular) o en su mayoria a los
conductos lacteos (carcinoma ductual) [1]. Es considerado como la segunda causa de muerte por
céancer en mujeres en el mundo [2]. En Colombia, es el cancer mds comun. Se estima que anual-
mente fallecen mas de 2000 mujeres por esta causa y se reportan mas de 7 mil nuevos casos [3].
Por este motivo, se ha convertido en un problema de gran magnitud en la poblaciéon femenina que
requiere la implementacion de estrategias para la prevencion, deteccion temprana, control y trata-
miento adecuado de la enfermedad [4].

La mamografia o mamograma es una imagen radioldgica del seno que sirve para detectar cincer

en sus primeras etapas. Es el inico método de diagnéstico que ha demostrado una reduccién cer-
cana al 30 % en las tasas de mortalidad por céncer [5] [6].
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Los hallazgos mds comunes en las mamografias son las microcalcificaciones, lesiones no palpa-
bles en la mama que se caracterizan por ser pequeios depdsitos de calcio. Algunas caracteristicas
como el patrén de distribucidn dentro de la mama y la morfologia indican la formacion de alguna
lesion maligna [7]; por ejemplo, las microcalcificaciones que tienen una longitud menor a 0.5 mm
y que en un drea menor o igual a 1 cm? de tejido se agrupan mas de tres, indican un alto grado de
sospecha de malignidad [8] [9].

En el tejido mamariola deteccién de microcalcificaciones ha sido tema de interés para los inves-
tigadores, ya que dichos elementos estdn presentes aproximadamente en el 55 % de los casos de
cancer de mama no palpable [10]. Ademds supone un reto, ya que las microcalcificaciones son tan
pequeinas que a simple vista entre el 10 % y el 40 % pasan desapercibidas [ 1].

La interpretacién de mamografias es una tarea que requiere tiempo y esfuerzo, ademas de la ex-
periencia y la habilidad del médico especialista. El diagndstico asistido por computador (Computer
Aided Diagnosis, CAD, por sus siglas en inglés) sirve como soporte para esta labor. Por ejemplo:
mediante el mejoramiento de la calidad de la imagen, el realce de regiones sospechosas, y la iden-
tificacién de elementos de interés.

En la literatura se han propuesto algunas estrategias para la deteccién de microcalcificaciones en
imagenes mamograficas Papadopoulos ef al. [12] presentan cinco algoritmos de mejora de imagen
y el ajuste de pardmetros para la deteccion de los pixeles con mayor contraste y de tamafio minimo
que pueda representar satisfactoriamente una microcalcificaciéon, dando como resultado un drea ba-
jo la curva de 93 %. Por su parte Vivona et al. [13] propone un algoritmo de agrupamiento difuso
basado en C-Means (FCM) para la deteccion de agrupaciones de microcalcificaciones conociendo
previamente la ubicacion del grupo dentro del seno y el numero exacto de microcalcificaciones.
Este método fue evaluado en términos de sensibilidad (93 %) y precision (95 %). Hashemi [14]
plantea el uso de andlisis estadistico de orden superior (High Order Statistics, HOS, por sus siglas
en inglés) en los coeficientes Wavelet, en donde los puntos de cruce entre filas y columnas asocia-
dos a un alto sesgo y curtosis determinan las regiones con agrupaciones de microcalcificaciones.
Por otro lado, Mustra et al. [15] elaboran un método para mejorar el contraste de las imagenes
mamograficas y resaltar las microcalcificaciones suprimiendo el fondo de la imagen, y lo logran a
través de la combinacidn entre el andlisis multirresolucion y morfologia en escala de grises [&]. Por
su parte Oliver et al. [16] propone el uso de caracteristicas locales extraidas de bancos de filtros
para obtener una descripcion local de la morfologia de las microcalcificaciones. El desarrollado del
enfoque realiza un paso de entrenamiento inicial a fin de seleccionar automaticamente las funcio-
nes mds destacadas y que posteriormente se utilizan en un clasificador para realizar la deteccion
de microcalcificaciones individuales. Sin embargo, amplian el método para la deteccion de micro-
calcificacion agrupadas logrando un drea bajo la curva de 91.8 %. Khalaf et al. [17] presenta un
enfoque basado en descomposicion Wavelet y andlisis de pardmetros estadisticos de orden superior
(HOS) que junto a la prueba 7-Student evalia y reduce las caracteristicas; en la clasificacion utiliza
maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machines, SVM, por sus siglas en inglés) con kernel
RBF, logrando una sensibilidad de 96.7 %, especificidad de 93.3 % y una precision de 95.8 %.

En este trabajo se propone un método para el realce basado en la eliminacién sub-banda uti-
lizando la transformada Wavelet y la posterior segmentacion de candidatos a microcalcificaciones
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agrupadas en términos de su longitud y distribucién. Dado que se utiliza una base de datos validada,
se extraen imagenes cuadradas con tejido sano y con presencia de microcalcificaciones mamarias y
se caracterizan a fin de entrenar un modelo de clasificacién binaria utilizando méaquinas de soporte
vectorial (SVM).

2. Metodologia

En la primera parte de esta seccion, se describe el procedimiento para el realce y la segmentacion
de candidatos a microcalcificaciones agrupadas en imdgenes mamograficas y la caracterizacién de
los parches cuadrados de tejido mamario. En la parte final se construye una matriz de caracteristicas
para entrenar un modelo de clasificacion binaria entre parches de tejido sano y con microcalcifica-
ciones utilizando maquinas de soporte vectorial (SVM).

2.1. Captura

Se emplearon 86 imigenes mamograficas de 43 casos que dispone la Universidad del Sur de
la Florida en su base de datos publica DDSM (Digital Database for Screening Mammography,
DDSM, por sus siglas en inglés). En cada caso se cuenta con cuatro imagenes que corresponden
a las proyecciones medio lateral oblicua (MLO) y crédneo caudal (CC) para cada seno [18]. To-
das las imdgenes tienen una resolucion espacial en un rango entre 50 a 80 pm por pixel con una
profundidad de 12 bits.

<+— 200 pixeles —

Figura 1. a) Imagen mamogréfica original. b) Parche con microcalcificaciones. ¢) Parche de tejido sano.

2.2. Extraccion de regiones cuadradas

Para este trabajo se cuenta con una base de datos validada, y en consecuencia se conoce la locali-
zacion y el contorno de las microcalcificaciones agrupadas en distibuciones segmentarias, lineales
y ramificadas. En este sentido, se extraen regiones o parches cuadrados de 200 pixeles de lado como
se muestra en la Figura 1.
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2.3. Caracterizacion de microcalcificaciones

Las microcalcificaciones en las imdgenes mamograficas tienen la cualidad de ser agrupaciones de
pixeles relativamente brillantes comparados con sus pixeles adyacentess. Con motivo de las bajas
dosis y corto tiempo de exposicion a la radiacion a la que son sometidas las pacientes, las imagenes
presentan bajo contraste, causando que entre el 10 y el 40 % de estas lesiones pasen desapercibidas
por el experto [ | | ]. Por esta razon, el realce de estos elementos en la imagen es un paso significativo
para la posterior segmentacion [&].

2.3.1. Realce de candidatos a microcalcificaciones

En método de realce de microcallcificaciones propuesto se emplea analisis multirresolucion (Mul-
tiresolution Analysis, MRA, por sus siglas en inglés) y supresion sub-banda a fin de reducir la den-
sidad del tejido mamario y realzar los detalles finos y brillantes de las mamografias. Inicialmente
se descompone la region cuadrada o parche de tejido mamario mediante la transformada discreta
Wavelet (Discrete wavelet transform, DWT, por sus siglas en inglés) que a través de un banco de
filtros ortogonales pasa bajo y pasa alto se obtiene la representacion de la imagen inicial en cuatro
matrices de coeficientes wavelet o sub-bandas: los coeficientes de aproximacién y los coeficientes
de detalles horizontales, verticales y diagonales respectivamente [7], [11], [19]. Cabe destacar que
en el andlisis multirresolucion, por cada nivel n de descomposicién el nimero de filas y colum-
nas de las matrices se reducen, por consiguiente la resolucién de la imagen original decrece en
un factor de 2" [15]. Por ese motivo, el parche cuadrado solo se descompone hasta el cuarto nivel
de resolucion dado que alli los coeficientes de aproximacion muestran una representacion tosca
del tejido mamario. Posteriormente, se reconstruye la imagen a través de la transformada discreta
wavelet inversa (IDWT) (Inverse Discrete Wavelet Transform, IDWT, por sus siglas en inglés) y
se suprimen las sub-bandas correspondientes a los coeficientes de detalle horizontales, verticales y
diagonales desde el cuarto hasta el segundo nivel de reconstruccidn, lo que reduce las altas frecuen-
cias, logrando una representacion gruesa y sin detalles finos del tejido mamario en términos de los
coeficientes de aproximacion en el segundo nivel como se muestra en el esquema de la Figura 2.

i . FE=4

— — CAy — — CcAy 4 p o
n=2 o cAzp— cAR3 4 n=2
e oled; el cpHVD o HY CARf—_ n=1
cA; — . cDéJ,V,D U 0 — g3 cARq +
1(6y) > cDHV.D chy —F R(x.y)
ch‘V'D CD{I,V.D +
Descomposicion Reconstruccion

Figura 2. Esquema de descomposicién y reconstruccion de la imagen para el realce de microcalcificaciones. Donde
cA,, son los coeficientes de aproximacién, cDV-P son los coeficientes de detalle horizontal, vertical y diagonal del
nivel de descomposicion y reconstruccién n
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Ahora bien, dado que en el segundo nivel la matriz de coeficientes Wavelet de aproximacion en la
etapa de descomposicion presenta informacion aproximada de la imagen original y, por otro lado,
la matriz de coeficientes de aproximacién en fase de reconstruccién en el mismo nivel muestra
una representacion gruesa y sin detales del tejido mamario se procede a realizar una sustraccion
entre ambas matrices de coeficientes dado que tienen el mismo tamafo, dando como resultado una
representacion que resalta las microcalcificaciones y otros elementos brillantes y pequefios como
se aprecia en la Figura 3; por dltimo, se transforma la imagen hasta su tamafo original.

2.3.2. Segmentacion de candidatos a microcalcificaciones

Una vez se tiene la matriz de coeficientes que resulta del método de realce descrito anteriormente
se explora la distribucion de dichos elementoss, notando que se distribuyen aproximadamente de
forma normal o gaussiana. Por lo tanto, se propone segmentar los candidatos a microcalcificaciones
partiendo de las siguientes hipotesis: La primera sugiere que las microcalcificaciones pueden ser
segmentadas utilizando un umbral cercano a los coeficientes cuyo valor en magnitud sea alto; lo
cual conduce a la segunda hipoétesis, que se basa en la baja presencia de microcalcificaciones en
las imagenes, por consiguiente se plantea que la probabilidad de que un pixel sea parte de una
microcalcificacion es baja; dado lo anterior, se puede relacionar el histograma de coeficientes con
una funcién de densidad de probabilidad normal. Por lo tanto, se plantea la umbralizacién para la
segmentacion de candidatos a microcalcificaciones con la siguiente expresion:

0 st uw—30 < R(x,y) < u+30
1 para otros casos

Ulz,y) = { (1)

donde U(x,y) es una imagen binaria, R(x,y) es la imagen realzada, y es el valor medio y o es
la desviacion estandar de la distribucion de niveles de gris. La segmentacién utilizando este umbral
se puede ver en la Figura 3 c.

2.3.3. Seleccion a partir de la longitud

Una vez que se logra la segmentacion de los candidatos a microcalcificaciones, algunos otros
elementos son también segmentados causando un aumento considerable de falsos positivos. Para
reducir esto, se propone clasificar los elementos a partir de su longitud, considerando que una
microcalcificacion es sospechosamente maligna cuando tiene una longitud menor a 1 mm [£] se
descartan todos aquellos elementos que estén por fuera de este limite, como se evidencia en la
figura 3 d. Cabe aclarar que se tiene en cuenta la relacién espacial de la imagen y su equivalente
pixeles, que para esta investigacion se utilizaron imagenes con una resolucion espacial entre 50 y
80;@—2 [11] y en consecuencia, la longitud de los candidatos a microcalcificaciones en pixeles se
calcula con la siguiente expresion:

L
P R. (2)
donde L,;, es la longitud en pixeles, L, es la longitud en yzm de las microcalcificaciones y I?. es
la resolucidn espacial de la imagen. Por ejemplo, para una microcalcificacién de 1 mm de longitud

en una imagen de resolucion espacial de 50;—72 se tiene que:
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1000pm
50E£2

piT

a) b) c)

Figura 3. a) Imagen original b) Realce de microcalcificaciones c) Imagen umbralizada d) Elementos segmentados por
longitud.

Lyis = = 20 piz 3)

d)

2.3.4. Seleccion a partir de la distribucion

Para esta etapa se tiene en cuenta que las microcalficaciones se consideran de alta sospecha de
malignidad cuando tres o mds se agrupan en un drea menor a 1 cm?. Sobre la base de ello se decide
seleccionar los candidatos utilizando el algoritmo de agrupamiento basado en densidad (Density
Based Clustering, DBC, por sus siglas en inglés). Este algoritmo consiste en conectar los objetos
de la imagen binaria mediante un umbral de distancia, con el propdsito de definir las dreas con més
alta densidad dentro de la imagen. El procedimiento consiste calcular la distancia euclidiana entre
los objetos y se organiza en una matriz de distancias tal como se muestra en la ecuacion (4):

Ch Cy Cs Cj
01 0 d]_72 d173 e dl,j
Cy d2,1 0 d2,3 e d2,j
D = Cs d3,1 d3,2 0 e d3,j “4)
Cz‘ dz 1 dz"g dz‘73 e 0

donde los elementos d; ; de la matriz corresponden a la distancia euclidiana entre los centroides
de los objetos C; y C; de la imagen binaria (Figura 4).

A partir de la matriz D de la expresion 4 se genera una nueva matriz D*, en donde los elemen-
tos d; ; son reemplazados por cero cuando superan el umbral de distancia Ry, , 0 en caso contrario
tomardn el valor de uno, la expresion que realiza la desagregacion es:
= ST iy )
’ 1 si dij < RTh
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Lo cual lleva a que la matriz D* quede reducida de la siguiente forma:

Cif 0 pi2 pi3 ... Py
Col p2i 0 pag ... paj

D*= Cs| psp p32 O ... p3j (6)
C; Pix Di2 Pi3 .- 0

Cuando la suma de los elementos de cada fila de la matriz D* es mayor o igual a tres, el objeto C;
se considera candidato a microcalcificacion agrupada como se muestra en la siguiente exrpresion:

=37 1pij
(7
Si F; > 3 = C; es un candidato

donde Fj; es la sumatoria de los elementos p; ; de la fila ¢ de la matriz D*.

Este método visto de otra manera, consiste en fijar una distancia radial (R, ) que para este caso
es de 0,5 cm o 20 pixeles desde el centroide de cada objeto C; y se determina el niimero de vecinos
dentro de la circunferencia trazada con dicho radio. Si cumple con la condicion de tener 3 o mas
vecinos, serd clasificado como candidato a microcalcificacion agrupada, pero en el caso contrario,
el elemento serd descartado como se muestra en la Figura 4.

Figura 4. La imagen de la izquierda muestra el tejido mamario con una agrupacién de microcalcificaciones. La imagen
de la derecha muestra la segmentacion de los candidatos a microcalcificaciones. El circulo de color azul corresponde a
la regién radial de un candidato a microcalcificacién con 3 vecinos. El circulo color rojo corresponde a la regién de un
elemento que se descarta como candidato a microcalcificacion por no tener vecinos dentro de la regién radial

2.4. Clasificacion

Las mdaquinas de soporte vectorial (SVM) corresponden a métodos de aprendizaje supervisados
que comunmente se relacionan con problemas de clasificacion y regresion. El clasificador establece
un hiperplano que transforma el espacio de entrada mediante un kernel a un espacio de caracteristi-
cas y busca la maxima distancia que separa las dos clases. El modelo de clasificacion fue entrenado
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con una matriz de caracteristicas construida a partir de vectores de caracteristicas extraidos por
cada parche; cada vector contiene la varianza, la curtosis y el sesgo calculados en la distribucién
de coeficientes obtenidos en método el realce descrito en la seccion 2.3.1. Adicionalmente, en es-
tos vectores se almacena el nimero de candidatos a microcalcificaciones segmentados en la seccion
2.3.4 y sus respectivas etiquetas para las dos clases: tejido mamario sano y con microcalcificaciones
mamarias agrupadas.

3. Resultados

Cada una de las imdgenes mamogréficas tiene la descripcion del contorno del hallazgo marcado
como anormal lo que permite validar el modelo. Ademads, la base de datos cuenta con informacion
sobre el nivel de sutileza, en donde el primer nivel indica que las microcalcificaciones son sutilmen-
te evidentes mientras que el quinto nivel son aquellas que se evidencian facilmente y a simple vista.
Para este trabajo, se extrajeron 86 parches: 43 con tejido mamario sano y 43 con microcalcificacio-
nes agrupadas en distribuiciones segmentarias, lineales y ramificadas. Las imdgenes mamograficas
tienen un nivel de sutileza que va desde el segundo hasta el quinto nivel de sutileza.

La validacion del modelo de clasificacion se desarrollé bajo el esquema validacion cruzada de
10 iteraciones (10-fold cross-validation). Las evaluacidn cuantitativa para la deteccion de regiones
con microcalcificaciones mamarias se hizo empleando cuatro métricas: el 4drea bajo la curva (Area
Under the Curve, AUC, por sus siglas en inglés), precision, sensibilidad y especificidad. En el
cuadro I se muestra el desempefio de la clasificacion binaria entre parches con tejido sano y con
microcalcificaciones agrupadas. La mejor clasificacion que se logré fue utilizando un SVM con
kernel RBF (Radial Basis Function, RBF, por sus siglas en inglés).

Cuadro I. Resultados de la clasificacion

SVM Kernel AUC Precision Sensibilidad Especificidad
Lineal 0,936 0,894 0,884 0,905
RBF 0,893 0,881 0,903 0,858

Cabe resaltar que el mejor desempefio en la clasificacion se logré empleando el kernel lineal,
logrando un area bajo la curva de 93,6 % y una precision de 89.4 %.

4. Discusion

Existen factores como: el realce de los ductos mamarios y regiones de tejido denso, la presencia
de artefactos y errores en la captura de la imagen que aumentan el indice de falsos positivos ocasio-
nando que se reduzca la especificidad del algoritmo. Por ejemplo, en el borde del tejido mamario la
iluminacion no es uniforme y presenta una alta variacion en los niveles de gris que, con el método
de realce produce la segmentacién de algunos elementos que no son de interés, de modo que au-
menta el nimero de falsos positivos. Esto se puede ver en la Figura 5.

En algunas regiones del tejido mamario, la densidad es muy alta, presentando poca variacion
en los niveles de gris con respecto a las microcalcificaciones, causando que no haya realce de las
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a) b)

Figura 5. (a) Imagen original del borde del tejido mamario. (b) Realce de la imagen original con el método propuesto.
(c) Segmentacion de la imagen. En la imagen c) se segmentan algunos elementos que no son microcalcificaciones
aumentando el nimero de falsos positivos.

microcalcificaciones, disminuyendo el acierto en las detecciones; lo anterior provoca una reduc-
cioén en la sensibilidad de la prueba. Entre mas bajo sea el nivel de sutileza menos evidentes son
las microcalcificaciones, lo cual se puede ver en la Figura 6. Adicionalmente, con el método de
realce propuesto y por causa de la eliminacién subbanda, algunos posibles candidatos a microcal-
cificaciones desaparecen en la reconstruccion de la imagen, provocando que no sean segmentados,
aumentando el namero de falsos negativos.

Figura 6. (a) Imagen original que muestra el tejido denso con microcalcificaciones demarcadas en los circulos rojos. (b)
Realce de la imagen original. (c) Algunas microcalcificaciones encerradas en circulos rojos en a) no son segmentadas.

Los resultados son optimistas dado que se usa validacion cruzada de 10 iteraciones (10-fold cross-
validation). Es preciso aclarar que para obtener resultados significativos, repetimos el experimento
de clasificacion veinte veces y obtuvimos un AUC con una media de 0,936 + 0,084 para el kernel
lineal y una media de 0, 8930 + 0,0092 para el kernel RBF presentados en el cuadro I. Adicional-
mente, la clasificacion supera algunos de los trabajos mencionados en la literatura motivando la
exploracion de otras caracteristicas. Finalmente, se recomienda para futuros trabajos explorar otras
caracteristicas morfoldgicas de las microcalcificaciones que no se tuvo en cuenta en este trabajo.
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3.

Conclusiones

En el enfoque presentado en este trabajo se tuvo en cuenta el tamaifio y la distribucién de mi-
crocalcificaciones, que en la evaluacion clinica, son descriptores cuantitativos que comuinmente
estan asociados a la presencia de cancer de mama en sus primeras etapas. Por otro lado, con el
método de realce se logran desenmascarar algunas microcalcificaciones que en medio del tejido
mamario denso no son evidentes a simple vista. En consecuencia, a través del enfoque propuesto se
logra clasificar correctamente la mayoria de imagenes de tejido mamario con microcalcificaciones
agrupadas ya sea en distribuciones segmentarias, lineales o ramificadas.
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