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Resumen

El cancer de cuello uterino es la principal causa de muerte por cancer en la poblacion femenina de paises en
vias de desarrollo. Las Gltimas estadisticas muestran que, cada afio, se producen alrededor de 466.000 nuevos ca-
sos a nivel mundial y cerca del 80% corresponde a los paises en vias de desarrollo. La principal razén de esta alta
incidencia, es la falta de programas enfocados a diagnosticar lesiones precancerosas y tratarlas antes de que evolu-
cionen a un cancer invasor. Para atender esta realidad, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) propone el uso
de métodos de diagnostico rapidos basados en el estudio colposcépico del cuello uterino con &cido acético y con
lugol. En este trabajo se propone el uso de una aplicacion de software basada en Redes Neuronales Artificiales
(RNA) para la deteccidn temprana de lesiones precancerosas durante el examen colposcopico. La aplicacion reci-
be como entrada dos imagenes colposcopicas del cuello uterino (una con &cido acético y otra con lugol), a partir
de estas imagenes el sistema permite identificar la presencia de lesiones de bajo y alto grado de forma rapida con
un porcentaje de acierto de hasta 88,89%.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, lesiones precancerosas, cuello uterino, procesamiento de

imagenes, RELIEF .

Artificial neural network for detection of cervical precancerous lesions

Abstract

Cervical cancer is the main cause of death due to cancer among women in developing countries. Each year,
466.000 new cases are reported worldwide and almost 80% occur in developing countries. The main reason of this
situation is the lack of preventive programs to aiming at identifying precancerous lesions and treat them before
they become an invasive cancer. World Health Organization (WHQ) recommends to implement rapid diagnostic
techniques by using colposcopic examination. In this work a software based on artificial neural networks is pro-
posed in order to detect cervical precancerous lesions during the colposcopic examination. The system input are
two colposcopic images of the patient’s cervix (one of them with acetic acid and the other one with iodine) and
the system is able to indentify low- and high-degree lesions from the digital images in a quick manner with ac-
ceptable accuracy rate.

Keywords: Artificial neural networks, precancerous lesions, cervical cancer, image processing, RELIEF.

1. INTRODUCCION

El cancer de cuello uterino es la principal causa
de muerte por cancer en la poblacion femenina de La-
tino América y en paises en vias de desarrollo, su tasa
de incidencia esta entre las més altas del mundo. Se-
gun las dltimas recopilaciones de datos, cada afio se
producen alrededor de 466.000 nuevos casos a nivel
mundial [1] y cerca del 80% corresponde a los paises
en desarrollo, lo que trae como consecuencia un alto

costo social ya que se estima que por cada mujer que
fallece quedan de 5 a 7 nifios huérfanos anualmente,
esto representa aproximadamente 17000 nifios huérfa-
nos; por otra parte la edad promedio de muerte de la
mujer esta entre 40-45 afios, ocasionando 70.000 afios
de vida perdida (AVPP) [2]. La raz6n mas importante
que explica esta alta incidencia, es la falta de progra-
mas enfocados a diagnosticar lesiones precancerosas y
tratarlas antes de gue evolucionen a un cancer invasor,
adicionalmente no se cuenta con la infraestructura
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suficiente [3] (Laboratorios de citologia, citotegnolo-
gos, presupuesto para la coloracion del Papanicolaou)
necesaria para soportar estos programas desde el mo-
mento en que el médico realiza los examenes hasta la
entrega de los resultados finales a las pacientes.

Basado en el contexto anterior, llena de preocu-
pacién la necesidad de herramientas informaticas que
permitan la gestion de los datos almacenados (fotos
digitales del cuello uterino) que conllevan a la toma de
decisiones para realizar los diagnosticos o estrategias
de despistajes. Cabe mencionar, que el método utiliza-
do en la actualidad para la deteccidn de anormalidades
en el cuello uterino es la citologia, la cual tiene un alto
porcentaje de error ya que arroja resultados entre los
cuales el 30% son falsos positivos y el 20% son falsos
negativos [4]. Esto trae como consecuencia, en el me-
jor de los casos, la realizacién de biopsias innecesa-
rias, ya que estan siendo soportadas en falsos positi-
vos, lo que genera altos costos al sector salud; o en el
peor de los casos, el médico puede no solicitar la biop-
sia soportando su decision en falsos negativos, lo que
pone en riesgo la vida de la paciente. Otro aspecto
importante a considerar, son las molestias dolorosas
causadas a las pacientes al realizar la biopsia, debido a
la extraccion del tejido de multiples partes del cuello
uterino, ademas de la pérdida de tiempo, dado que en
algunos casos es necesario tomar la muestra méas de
una vez. Esta pérdida de tiempo también se puede evi-
denciar desde el momento en que la paciente acude a
su médico, una vez obtenidos los resultados de la cito-
logia, y la respectiva evaluacion visual a través del
videocolposcépio; si alguna de estas evaluaciones
arroja un valor positivo, el médico decide realizar la
biopsia, la cual requiere de 15 a 20 dias para emitir el
diagndstico (este tiempo estimado incluye la toma de
la muestra y su respectivo procesamiento).

Una de las aplicaciones de las Redes Neurona-
les Artificiales (RNA) es el diagndstico médico, que-
dando evidenciado a través de los trabajos realizados
en esta area con resultados exitosos, como lo es el de-
sarrollo de una RNA para el reconocimiento automati-
co de algunos tipos de células, obteniendo como resul-
tado final un diagndéstico correcto en un 87.4% [5];
también se han utilizado RNA en citologias de orina,
consiguiéndose una exactitud en un 90.63% de células
[6, 7], entre otras aplicaciones. Basado en estas evi-
dencias, un sistema de RNA podria ser utilizado para
automatizar el proceso de diagndstico de lesiones pre-
cancerosas, a través del reconocimiento de patrones

cancerigenos visibles en fotos digitales, tomadas al
cuello uterino haciendo uso de un videocolposcopio.

Este trabajo contempla el desarrollo de una apli-
cacion basada en una Red Neuronal Artificial que per-
mita la realizacion del diagndstico de lesiones precan-
cerosas en el cuello del Gtero. En tal sentido se tomo
como centro piloto Corposalud Aragua en donde se
obtuvo la colaboracion de médicos especialistas
(Coordinadora del Programa de Oncologia Regional,
Dra. Nora Lépez y demas miembros del programa)
que suministraron las imagenes digitales con sus res-
pectivos diagnosticos y toda la informacidn necesaria
para que esta investigacion se llevara a cabo

2. METODOLOGIA
(Disefio del Sistema Neuronal)

Etapas del Sistema: Las etapas que contemplan el
Sistema se resumen en la Figura 1.

Adquisicion de

MOBD Mos

Subsistema Generador
de Caracteristicas MOR

Subsistema
Segmentador

Pre-Procesamiento
de la Imagen

g —
ubsisterna Generador Reconocedor

de Caracteristicas
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Figura 1. Etapas del Sistema.

2.1 Adquisicion de la imagen
Seleccidn del conjunto de imagenes

El proceso de seleccion de las imagenes video-
colposcopicas de cuellos uterinos a ser analizadas,
exigia por una parte acotar con claridad el universo de
casos que atenderia el sistema en esta primera version;
y por otra parte, la escogencia de un conjunto repre-
sentativo de la casuistica posible en el marco del uni-
verso previamente acotado. A través del estudio de las
imagenes conjuntamente con los médicos, se establece
que los criterios de analisis varian de manera impor-
tante entre imagenes de cuellos uterinos que han sufri-
do intervenciones quirargicas previas (cuellos uterinos
post-exéresis), de aquellos que no han sido interveni-
dos. En este sentido se decidid limitar esta primera
version al andlisis de cuellos uterinos sin exéresis. El
objetivo trazado consistio en lograr diferenciar, a par-
tir de las imagenes colposcépicas, cuellos sanos de
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cuellos enfermos y dentro de los enfermos si la lesién
presente es de bajo grado o de alto grado.

En la rutina de diagnéstico por imagen de lesio-
nes precancerosas de cuello uterino, los médicos sue-
len usar dos sustancias, la primera se le conoce como
acido acético y la segunda es una solucion yodada co-
nocida como lugol con la cual bafian el area bajo estu-
dio. El 4cido acético se utiliza para limpiar el cuello
uterino y tomar una foto limpia (sin mucosidad o se-
gregaciones). Luego se utiliza el lugol para capturar
una segunda imagen del cuello uterino. Con esta solu-
cién un tejido sano suele pigmentarse de forma unifor-
me, mientras que zonas con lesiones no presentan cap-
tacion del pigmento. Para este trabajo se decidié hacer
uso tanto de la imagen con &cido acético como de la
imagen con lugol para emitir un resultado, tratando de
mantener el protocolo habitual de diagnéstico existen-
te. Los especialistas de la medicina usan la imagen
colposcopica del cuello uterino para identificar la pre-
sencia de posibles anomalias, a través de las cuales se
puede establecer un diagnoéstico. Entre las anomalias
ma&s comunes estan:

o Epitelio Blancos Atipicos (EBA): también conocido
como leucoplasia, esta anomalia se presenta como
placas blanquecinas que estan adheridas y circuns-
criptas a la mucosa, éstas son consideradas precan-
cerosas, generalmente en cuello del Gtero.

o Puntillado: Patron focal con capilares en Forma de
puntos. Si es fino, se asociara a bajo grado o meta-
plasia. Cuanto mas grueso y tosco, indicara mayor
grado (cambios mayores).

e Mosaico: En este patron, los vasos neoformados
aparecen en bloques geométricos como mosaico.
Cuanto més pequefio y fino sea, mas a favor de
metaplasia o bajo grado (cambios menores). Si es
profundo, tosco e irregular, ird mas a favor de ma-
yor grado.

e Zona yodo-negativa: areas que no captan el lugol,
que pueden representar metaplasia inmadura, atro-
fia o displasia. Si es parcialmente yodopositivo,
moteado y epitelio blanco suave, indica que existe
una metaplasia inmadura o bajo grado. Si es total-
mente yodonegativo (amarillo), se diagnosticaran
cambios mayores, méas a favor de alto grado.

e Vasos atipicos: Es un patron en que los vasos, en
lugar de mostrarse como punteado 0 mosaico, apa-
recen en formas irregulares con su curso interrum-
pido bruscamente (coma, espagueti o sacacorchos).
Cuando aparece, es sindnimo de cambios mayores,

y suele relacionarse con alto grado, carcinoma in
situ y carcinoma invasor.

Estas anomalias permiten identificar la presen-
cia de lesiones precancerosas en el cuello. Estas lesio-
nes se pueden clasificar en: bajo grado (VHP, NIC I) y
alto grado (NIC I1, NIC I11).

2.2 Médulo de la Base de Datos (MOBD)
Procesamiento Previo de la Imagen

La base de datos contiene 26 imagenes de cue-
llo uterino sano. De estos 26 casos solo 10 presentan
condiciones ideales (poco ruido, bajo brillo, etc.). Se
obtuvieron un total de 33 imégenes con lesiones de
bajo grado, de las cuales s6lo 9 presentan condiciones
ideales. Finalmente para el caso de cuellos uterinos
con lesiones de alto grado, se obtuvo un total de 43
casos, de los cuales sélo 8 presentan condiciones idea-
les para el diagndstico por parte del sistema. Las imé-
genes son exportadas del videocolposcopio en formato
JPG de 640 x 460 pixeles y las mismas ocupan aproxi-
madamente 300 KB cada una. Durante el desarrollo de
este trabajo se capturaron un total de 102 imagenes
(26 casos de cuellos sanos, 33 casos con lesiones de
bajo grado y 43 casos con lesiones de alto grado) to-
madas por los especialistas del area, Dr. Landaeta R. y
Dr. Puerta G., quienes fueron debidamente instruidos
para mejorar el proceso de captacion de la imagen, el
cual seré explicado mas adelante y lo denominaremos
“Protocolo de captacion”, de esta manera podemos
obtener una imagen mas precisa del cuello uterino y
facilitar el posterior analisis computacional de la mis-
ma. Cada una de estas imagenes cuenta con su historia
médica y el diagnostico correspondiente, confirmado
por biopsias en aquellos casos que lo ameritaban. En
el entrenamiento de los medicos para mejorar la captu-
ra del cuello uterino, se contemplaron dos caracteristi-
cas fundamentales de la imagen: angulo y distancia, es
decir, los especialistas de medicina debian tomar las
iméagenes tratando de generar condiciones similares de
angulo vy distancia, tomando en cuenta que el cuello
uterino debia ocupar la mayor cantidad de espacio en
la foto, para ello la cdmara colposcépica tiene que ser
ubicada lo mas cerca posible del cuello y justo al fren-
te, a este proceso se le denomina "Protocolo de Capta-
cion", los resultados de este protocolo se muestran en
las Figura 2 (captura de las imagenes antes de estable-
cer el Protocolo de Captacién) y la Figura 3 (captura
de las imégenes después de establecer el Protocolo de
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Captacion). Sin embargo, s6lo 27 de las imagenes cap-
turadas cumplian con las condiciones establecidas en
el protocolo de captacion.

Figura 2. Captura de la imagen antes de establecer el
protocolo de captacion.

Figura 3. Captura de la imagen después de establecer el
protocolo de captacion.

Las imégenes originalmente en formato JPG
son procesadas antes de ser almacenadas, en funcién
de remover la cabecera y dejarlas en formato crudo
(RAW) para manipular directamente la informacion
de la imagen propiamente dicha. Asi mismo, es lleva-
da a escala de grises para reducir la dimensién del pro-
blema, ya que el analisis de la imagen a color implica-
ria el estudio de las tres componentes RGB (Rojo,
Azul y Verde).

Base de Datos (BD)

El modelado l6gico es correspondiente al alma-
cenamiento en la BD serd representado por un diagra-
ma Entidad - Relacion, que permitié modelar el pro-
blema del mundo real mediante entidades asociadas
por relaciones. EI modelo de datos requerido para el
desarrollo de este trabajo esta descrito en la figura 4.

Este modelo contempla la creacién de una enti-
dad Colposcopia, para guardar datos asociados a la
evaluacion colposcopica. La evaluacion estd confor-
mada por la captura de dos imagenes a cada paciente,
la primera es una imagen del cuello uterino con &cido
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Figura 4. Diagrama Entidad - Relacion del
Sistema.

acético (CUAA) y la segunda es una imagen de cuello
uterino con lugol (CUL). Cabe destacar que el atributo
Hora EBA, representa la zona en el cuello uterino
donde se encuentra el EBA y es una notacion inspira-
da en las agujas del reloj, la cual es ampliamente utili-
zada por los médicos para identificar rapidamente la
region de interés. En la BD se almacenara cada una
delas imagenes capturadas por paciente (CUAA,
CUL) asi como la fecha, el nimero de colposcopia, los
datos de la paciente y el resultado de la evaluacion
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Ademas, se crea una entidad Usuario que con-
tiene login y password para acceder al sistema y los
privilegios de los usuarios que puedan acceder a la
aplicacion. También se disefiaron las entidades Citolo-
gia y Biopsia en las que se almacenard toda la infor-
macion correspondiente a estas evaluaciones; la enti-
dad Médico almacena los datos del especialista que
realiza la consulta.

2.3. Mddulo Segmentador (MOS)

En el Md6dulo Segmentador de la imagen se des-
carta informacion irrelevante para el proceso de dia-
gndstico, obteniendo una imagen concentrada alrede-
dor del cuello uterino propiamente dicho.

Subsistema Segmentador de la Imagen de Cuello
Uterino

El proceso de segmentacion de la imagen de
cuello uterino consiste en eliminar la mayor cantidad
de informacién irrelevante posible, producto de la cap-
tura de la imagen a través del videocolposcopio, iden-
tificando asi el area de interés, que para este estudio
se traduce en todos aquellos pixeles que se encuentran
dentro de la regidn del cuello uterino.

Como se conoce de antemano el tamafio de las
imagenes (640 x 460 pixeles para todas las imagenes)
y se asume que el cuello uterino se encuentra ubicado
en el centro de la imagen (esto es posible si las image-
nes son capturadas bajo el “Protocolo de Captacion”
establecido con anterioridad), se decidié generar una
circunferencia concéntrica con la imagen que abarca la
mayor cantidad de pixeles del cuello uterino. La seg-
mentacion se realizard estableciendo una relacion de
supervivencia 0 no del pixel, donde todos aquellos
pixeles que se encuentren dentro de la circunferencia
tendran la posibilidad de sobrevivir y los que no, seran
descartados de todos los analisis posteriores. Especifi-
camente en este subsistema se evalla cada pixel de la
imagen en la ecuacion , donde representa la fila y la
columna respectivamente del pixel en la imagen y, en
principio, puede pensarse que (radio) sea la mitad de
la altura de la imagen, lo que permite la correcta iden-
tificacion de todos aquellos pixeles que se encuentran
dentro de la circunferencia, que serdn tomados en
cuenta para el analisis de la imagen.

Sea | la matriz de la imagen que se desea seg-
mentar, el pixel sobrevivira si y solo si, satisface la

ecuacion , es decir, todos aquellos pixeles que satisfa-
gan esta ecuacion, formaran parte del area de interés.
En la Figura 5 los pixeles que forman parte del area de
interés son los de color gris y en la Figura 6 podemos
observar dos imégenes de cuello uterino con el resul-
tado de la segmentacién para cada una.

Imagen (
1 2 3 .. i ... i

1
g Area de Interés
(pixeles que sobreviven)

420

Figura 5. Imagen segmentada, pixeles de interés.

Figura 6. Imagenes de cuello uterino aplicando el proceso
de Segmentacion.

2.4. Modulo Generador y Selector (MGS)

Este modulo estd compuesto por dos subsiste-
mas. El primero se refiere a la generaciéon de rasgos
estadisticos de la imagen, que son de gran utilidad pa-
ra realizar analisis de textura. El segundo subsistema
deberd seleccionar aquellos rasgos estadisticos que
aporten mas informacion en cuanto a la discriminacion
entre las diferentes clases: cuello uterino sano,
con lesién de bajo grado o con lesién de alto grado.

Subsistema Generador de Caracteristicas
Basados en los analisis realizados por el espe-

cialista en medicina, en cuanto al diagnostico a través
del videocolposcopio, se determinaron algunos para-
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metros que permitan decidir si se estaba en presencia
de un cuello uterino sano, uno con lesion de bajo gra-
do o uno lesion de alto grado. Con el objeto de detec-
tar los patrones indicadores de anomalias se decidid
realizar un estudio de textura de las imagenes, extra-
yendo rasgos de textura que describen algunas de estas
anomalias los cuales serdn utilizados para que el siste-
ma emita su diagnostico. En la clasificacion de textu-
ra, las caracteristicas o rasgos de textura se derivan de
la Matriz de Co-Ocurrencia en escala de grises (Gray
Level Co-occurrence Matriz, GLCM). Una gran canti-
dad de caracteristicas texturales se han propuesto; sin
embargo, basados en el trabajo de I. Burns [8], se ha
escogido el conjunto de caracteristicas que se usara en
este desarrollo. El cual estd conformado por las si-
guientes caracteristicas:

e Energia: 2. Pi(ab) (1)
a,b
o Entropiaz . Psa(@Db)log(P,,(a,b)) )
a,b
e Correlacion: Z @-p)b- ﬂy)PM (a,b) 3)
ab O'XO'y
e Momento Inverso de la Diferencia:
1
—— P b
aZb:u(a—b)2 »a(@:0) 4
¢ Inercia: Z (a—h)? P, 4 (a,b) (5)
a,b

e Forma del Racimo:

S(@-p)+O-u) @)

e Prominencia del Racimo:

>(@-u)+b-u) P @b

Donde P44 es la matriz de Co-Ocurrencia en escala de
grises.

En esta investigacion se determinG que existen
estudios realizados por diferentes autores que han des-
arrollado sus propias técnicas para analizar la textura
de la imagen y una de estas técnicas es la de la Matriz
de Co-ocurrencia [9-11], ademés estos estudios tam-
bién evidenciaron que la GLCM es uno de los méto-
dos mas importantes en la descripcion de textura, es-
pecialmente del andlisis de imagen médica. Las matri-

ces de Co-Ocurrencia que se utilizaron para el célculo
de los rasgos de textura, estan definidas de la manera
siguiente:

e GLCM 1: Grado 0° distancia 1.

((k,1),(m,n)) e (MxN)x(MxN):
P ,(@D)= {k—m:O, I-n=1f(k,)=a,f(mn)=b (8)
e GLCM 2: Grado 45°, distancia 1.
((k,1),(m,n)) e (MxN )x(MxN) :
Pe,@b) =i (k-m=d,I -n=-DOR(k -m=~d,1-n=1  (9)
f(k,1)=a, f(m,n)=b
e GLCM 3: Grado 90°, distancia 1.

[k, 1), (m,n)) e (MXN)x(MxN) :
PQO”J(a’b){k—m=1,|—n=o,f(k,l):a,f(m,n):b} (10)
e GLCM 4: Grado 135°, distancia 1.

(11)

P..,(ab)=

13571

(k—=m=L1-n=1)OR(k-m=-11-n=-1)
f(k,I)=a, f(mn)=b

((k,1),(m,n)) e (MxN)x(MxN): }

Los rasgos de textura se calcularan a cada ma-
triz de Co-Ocurrencia generada (0°, 45°, 90°, 135°), es
decir, que por cada rasgo de textura se generan cuatro
(4) valores, el valor final que se utiliz6 para cada rasgo
viene dado por el promedio de cada uno. La razén por
la cual se usaron cuatro matrices de Co-Ocurrencia
para el calculo de los rasgos de textura, es realizar una
evaluacion uniforme del pixel en su vecindad. Se cal-
cul6 para cada matriz de Co-ocurrencia sus rasgos es-
tadisticos y se promedian para obtener los valores de
los rasgos de textura que finalmente se utilizaron (Ver
Figura 7).

g’ 45°

0°

135°

Figura 7. Matriz de Co-Ocurrencia en los 4 angulos
con distancia 1.
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Es importante mencionar que basados en el es-
tudio del estado del arte realizado durante esta investi-
gacion, se decidid introducir 3 caracteristicas adicio-
nales [12, 13]:

331G, )

o Media: e (12)
n*m
o Desviacion Estandar:
\/Z?lz'j“l(l (i, j) — media)? (13)
N-1

Donde I(i, j) es el nivel de gris de la imagen en la fila i
columna j.

e Histograma de la imagen: el histograma de una
imagen contiene el nimero de pixeles que tienen el
mismo nivel de gris, es decir, la probabilidad de
que un determinado nivel de gris aparezca en la
imagen.

El proceso del subsistema generador de caracte-
risticas termina con el célculo de todas y cada una de
las caracteristicas o rasgos estadisticos comentados,
los cuales seran la entrada del siguiente subsistema
(subsistema selector).

Subsistema Selector de Caracteristicas

Para optimizar el desempefio predictivo de la
Red Neuronal Artificial, surge la necesidad de disefiar
un subsistema para identificar cuales de los rasgos o
atributos calculados tienen mayor potencial para dis-
criminar una imagen correspondiente a un cuello sano
de una imagen de un cuello enfermo. La seleccion de
los rasgos con poder discriminador se hizo a través de
un algoritmo denominado RELIEF [14].

La clave del RELIEF consiste en subdividir el
universo en dos clases, Ay B, y elegir, a través de una
seleccion aleatoria iterativa, los atributos en base a su
potencial de discriminacion entre las dos clases.

Sea X el vector de atributos de una imagen a; e
A, sea H el vector de atributos de otra imagen a, de la
misma clase A, y sea M el vector de atributos de una
imagen beB (de la otra clase), el algoritmo favorece
los atributos que tengan valores diferentes en instan-
cias de clases diferentes y valores iguales en instancias
de la misma clase. En la Figura 8 se ilustra el procedi-

miento del algoritmo RELIEF: dada una instancia X,
el algoritmo busca dentro de la clase A la instancia H
mas cercana a X y dentro de la clase B la instancia M
mas cercana a X. El vector de pesos, W(i), tendra un
peso asociado a cada atributo, el cual es calculado de
forma tal que favorece atributos que tengan valores
similares para instancias de una misma clase (Xy H) y
que a su vez tienen valores diferentes respecto a la
instancia de la otra clase (M). Después de repetir el
mismo proceso, un nimero m de veces, para diferen-
tes instancias X, H y M, escogidas aleatoriamente de
las clases A 'y B, el vector W(i) tendra pesos cercanos
a 1 en aquellos atributos que discriminan mejor entre
las clases Ay B y cercanos a -1 en los que diferencian
poco.

Clase B

Clase A

1 2 "

Fivote (X)

as
Cercano (M)

Mas —
Cercano (H)

/| T11]
T {[X(f) ~H@] | [X0) —M(f)]}
m

L

Figura 8. Algoritmo de RELIEF.

El algoritmo del RELIEF es el siguiente:

Inicializacion_de_los_pesos W[Ci] = 0,0

Para i =1 hasta m hacer

X« Escoger_imagen()

H<« Encontrar_mas_cercano_de_su_misma_clase(P)
M« Encontrar_mas_cercano_de_la_otra_clase(P)
Para j =1 hasta Numero_de_Atributos hacer

WIC;] = WI[C|] - dif(C;, X, H)/m + dif(C;, X, M)/m

Fin para

Fin para

Donde la funcion dif(atrib,instl,inst2) calcula la
diferencia entre los atributos de dos instancias diferen-
tes. Para caracteristicas discretas la diferencia es
“1” (los valores son diferentes) o “0” (los valores son
iguales), mientras que para caracteristicas continuas la
diferencia es la resta real normalizada al intervalo [-1,
1]. La normalizacion con m garantiza que todos los
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pesos estén en el intervalo [-1, 1]. Al final del proceso,
el vector de pesos W[Cj] tendria el peso asociado a
cada atributo en relacion con el proceso diferenciador
entre las dos clases contrastadas.

En esta investigacion, en el cual se debe dife-
renciar entre tres clases distintas (sano, bajo grado,
alto grado) fue preciso utilizar este algoritmo dos ve-
ces, primero para identificar aquellos rasgos con los
gue se podria discriminar entre cuellos uterinos sanos
y cuellos uterinos enfermos y segundo para obtener
aquellos rasgos que discriminaban, dentro del conjun-
to de imagenes de cuellos enfermos, el tipo de lesion
presentada (lesion de bajo grado o una lesion de alto
grado). Por otra parte en este mddulo del sistema se
decidi6 no incluir los histogramas de las imagenes en
el vector caracteristico de la RNA, ya que no aporta
informacion para la discriminacion entre los diferentes
casos.

En definitiva, se puede decir que la salida de
este modulo es el vector de caracteristicas que alimen-
tar& al modulo reconocedor.

2.5. Modulo Reconocedor (MOR)

En el Modulo Reconocedor se efecttan una se-
rie de tareas con el objetivo de realizar el diagnostico
de cualquier imagen digital de cuello uterino. Estas
tareas incluyen el disefio de la Red Neuronal Artificial
(ndmero de capas ocultas, de nodos en cada capa y
también se deben definir el valor de las tasas de apren-
dizaje y momento), una de las tareas que se deben rea-
lizar en este modulo es la seleccion del conjunto de
Patrones de Entrenamiento e Interrogatorio. Finalmen-
te se puede decir que en este modulo se establece el
disefio de la RNA y de la Interfaz de la aplicacion.

Subsistema Reconocedor

El paradigma de Red Neuronal Artificial que se
utilizaré en esta investigacion es la del Perceptron Ge-
neralizado, con un algoritmo de aprendizaje de Retro-
propagacion del error (Back Propagation) [15]. La
entrada de esta RNA estara representada por el vector
de caracteristicas de la imagen digital de cuello uteri-
no, resultante de los médulos MOS. La funcién de
transferencia que se implementara es la Sigmoide, de-
notada por la siguiente ecuacion:

1
l+e™

f(x)= (14)

La arquitectura de la RNA est4 formada por: la
capa de entrada con N rasgos de caracteristicas de la
imagen (el nimero de nodos de entrada o rasgos ca-
racteristicos de la capa de entrada seran definidos en el
Subsistema Selector de Caracteristicas), una capa
oculta con m nodos (el nimero de nodos de la capa
oculta, se definira en un proceso de refinamiento de la
arquitectura de la RNA) y una capa de salida que esta
conformada por un sélo nodo que indica si se esta en
presencia de un cuello sano, con una lesion de bajo
grado o con una lesion de alto grado. La inicializacion
de los pesos sinapticos se hara aleatoriamente con nua-
meros entre -0.3 y 0.3, con parametros de aprendizaje
como: Constante de aprendizaje (ETA), Razon de mo-
mento (ALFA), Ma&ximo error total, Mé&ximo error
individual por patrén, Maximo nimero de iteraciones
de la RNA (Ver Figura 9).

S
() Capa de Salida

Figura 9. Red Neuronal Artificial del Sistema.

Para evaluar el funcionamiento del subsistema
reconocedor, se decidié incluir las siguientes ecuacio-
nes:

e Error promedio del sistema (EPS): indica de mane-
ra general si el método implementado se ajusta a la
media de los valores deseados (valores reales).

i ‘y_real _ y_calculado
i i
EPS =2

n

real real
Z ‘yl ~ Y media
i=1

(15)

Donde:

n

Z yireal

real __ i=l
ymedia -

N es el total de observaciones.

Rev. INGENIERIA UC. Vol. 15, No 1, Abril 2008 21



Red neuronal artificial para detectar lesiones precancerosas

o Correlacién multiple (CM): se utiliza para definir
que tan lejos o cerca estan los valores calculados de
los valores reales. En la medida en que se obtiene
una correlacién maltiple cercana a uno, mejores
son los resultados obtenidos.

N
2O = R ) = Yieda))
i=1

CM == - (16)
A2 (e -y ) D (Y~ Yieia)?
i=1 i=1
e Error cuadratico medio (ECM):
1 real calculaao
ECM =2 2 2 Iy -y )’ (17)
p i

Las ecuaciones (15), (16) y (17) son una medida
de evaluacion para aquellos métodos que contemplan
una fase de entrenamiento y una de interrogatorio.

Otro de los métodos que se utilizé para medir el
desempefio del sistema es la Matriz de Confusion
(M) [16]. La matriz de confusion consiste en un pro-
cedimiento estadistico para medir el grado de confu-
sion entre las diferentes clases estudiadas, es una ma-
triz de dimension nxn, donde n es el nimero de clases.
En este caso n=3, ya que se estudiaron 3 clases: casos
sanos, casos de bajo grado y casos de alto grado. Si
todos los elementos que se encuentran fuera de la di-
agonal principal son iguales a cero, entonces se estaria
en presencia de una concordancia completa (100% de
aciertos), ahora si todos los valores de la diagonal
principal son nulos, entonces se estaria en presencia de
una completa discordancia. Por lo tanto se tiene que:

Ndmero de Aciertos = Z M (i, J)
i=]

(18)
Ndmero de Fallos = Z Mc (i, J) (19)
i#]
Eficiencia del Sistema
NUmeroAciertos *100% 20)

NUmeroAciertos + NimeroFall os

La Normalizacion de las componentes para el
entrenamiento, pre-interrogatorio e interrogatorio se
obtiene dividiendo cada componente del vector de
entrada entre el valor madximo alcanzado por esa com-
ponente para todos los vectores de entrada, con el ob-

jetivo de colocar estas componentes de los patrones en
la escala requerida para la capa oculta y la funcion de
transferencia, en este caso a un intervalo (0,1). La des-
normalizacion de las componentes para el entrena-
miento, pre-interrogatorio e interrogatorio se obtiene
realizando el proceso inverso (multiplicamos cada
componente de los patrones por el valor maximo de
dicha componente), con el objetivo de devolver las
componentes de los patrones a la escala original.

Seleccion de los Patrones para el Subsistema recono-
cedor (RNA)

La seleccion de los patrones utilizados para el
entrenamiento e interrogatorio de la Red Neuronal
Artificial se realiz6 empleando la técnica de Valida-
cion Simple (Hold out) para definir el porcentaje de
patrones en cada una de las fases. Esta técnica es una
parte integral del proceso de entrenamiento y consiste
en dividir los datos disponibles en dos grupos:

o Conjunto de datos de Entrenamiento (» 65 %).
e Conjunto de datos de Interrogatorio (» 35 %).

La seleccion de los patrones se realizara de ma-
nera tal que exista una muestra representativa de las
diferentes patologias de cuello uterino (lesiones de
bajo grado, lesiones de alto grado y cuello uterino sa-
no) para cada fase (Entrenamiento, Interrogatorio),
cabe destacar que todas las imagenes que se utilizaran
en el desarrollo de este trabajo fueron seleccionadas
de forma rigurosa, es decir, tratando de que tuvieran la
mayor cantidad posible de informacién de relevancia y
poco ruido (brillo, espéculo, etc.).

Disefo de la Interfaz Grafica de Usuario

Durante esta fase se realizan representaciones
espaciales de la interfaz para que sean evaluadas por
los usuarios potenciales y de esta manera poder definir
la interfaz final, definiendo asi el conjunto de las ac-
ciones necesarias del sistema. El objetivo que se persi-
gue en el disefio de la interfaz, es generar una GUI
sencilla, usable, amigable, consistente, controlable por
el usuario, con metaforas reales que el usuario pueda
relacionar facilmente y de esta manera pueda acceder
a las opciones de la herramienta. La Figura 10 ilustra
una de las ventanas de la interfaz, en la cual se esta
realizando el diagnéstico de una de las imagenes.
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Salida redondeadac) 830000
Eror absaluto: 0.00

Salida calculade: 0.775034
Diagnistico: Allo Grada

FOCYT

i

Figura 10. Disefio de la Interfaz Gréfica.

3. RESULTADOS

Los resultados que se presentan se obtuvieron
en base a dos experimentos que serdn detallados mas
adelante.

En cada experimento actuaron dos Redes Neu-
ronales Artificiales, la primera realiza el reconoci-
miento en imagenes de cuello uterino con acido acéti-
co y la segunda realiza reconocimiento en imagenes
de cuello uterino con lugol. Para cada RNA se presen-
ta una grafica de la fase de interrogatorio, en la que se
contrasta el niamero de neuronas de la capa oculta vs.
el comportamiento de la Red, este comportamiento fue
medido a través del Error Promedio del Sistema
(EPS), Error Cuadratico Medio (ECM) y de la Corre-
lacion Multiple (CM), los valores deseados para estos
estadisticos son: EPS =0, ECM ~0 y CM ~1. Antes
de ejecutar la fase de interrogatorio se realizé el entre-
namiento de las RNA’s con el 65% de los casos selec-
cionados (18 casos que incluian imagenes de las tres
condiciones del cuello uterino), el 35% de los casos
restantes (9 casos de pacientes que igualmente inclui-
an cuellos sanos, con lesion de bajo grado y lesion de
alto grado) fueron utilizados para la fase de interroga-
torio de las RNA'’s.

3.1. Experimentos

Para cada uno de los experimentos se utilizo el
conjunto de imagenes capturadas bajo el protocolo de
captacion establecido durante este trabajo, es decir, se
utilizaron las imagenes de cuellos uterinos que tuvie-
ran la menor cantidad de ruido (de ahora en adelante

haremos referencia a estas imagenes como
"IDEALES"), con el fin de lograr obtener un conjunto
de datos lo mas representativo posible en cuanto a los
diferentes diagndsticos (cuello uterino sano, cuellos
con lesion de bajo grado y cuellos con lesion de alto
grado).

3.1.1. Experimento #1

e Se utilizaron 27 casos de pacientes (10 casos sanos,
9 casos con lesion de bajo grado, 8 casos con lesion
de alto grado), se selecciond un conjunto de image-
nes representativas con condiciones "IDEALES":

a) Entrenamiento 18 casos.
b) Interrogatorio 9 casos.

o En este experimento se clasifican las imagenes en
cuellos uterinos sanos, cuellos uterinos con lesion
de bajo grado y cuellos uterinos con lesion de alto
grado, para ello se utilizaron dos RNA:

a) En la primera Red Neuronal Artificial se utili-
z6 como entrada imagenes de cuellos uterinos
con &cido acético (CUAA) (ver figura 11, de-
recha).

b) En la segunda Red Neuronal Artificial se utili-
z6 como entrada imagenes de cuellos uterinos
con lugol (CUL) (ver Figura 11, izquierda).

Figura 11. Imagen de CUL (izquierda), Imagen de CUAA
(derecha).

Los rasgos caracteristicos utilizados para la
RNA CUAA fueron: Sigma, Energia, Forma del Raci-
mo, Prominencia del Racimo, Desviacion Estandar (5
neuronas en la capa de entrada).

Para la RNA CUL se utilizaron los siguientes
rasgos: sigma, Energia, Entropia, Forma del Racimo,
Prominencia del Racimo (5 neuronas en la capa de
entrada). Los conjuntos de rasgos estadisticos fueron
seleccionados haciendo uso del algoritmo RELIEF.
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Fase de Interrogatorio de la Red Neuronal Artificial
Casos CUAA

De acuerdo a los resultados obtenidos se esta-
blece que la mejor arquitectura para la RNA CUAA
tiene 5 neuronas en la capa de entrada (sigma, energia,
entropia, forma del racimo y prominencia del racimo),
1 neurona en la capa de salida y 6 neuronas en la capa
oculta, con esta configuracion se obtuvieron los mejo-
res resultados, ya que es el Unico caso en la fase de
interrogatorio en donde el error de prediccion del sis-
tema (EPS =0.156) y el error cuadratico medio
(ECM ~0.0189) tienen un valor mas cercano a cero y
la correlacion multiple (CM =0.9678) tiene un valor
mas cercano a uno (ver Figura 12). Para este caso se
muestra en la matriz de confusion la cantidad de acier-
tos y fallos, obteniendo una eficiencia del sistema de
88.89% (ver Tabla 1).

Fase de Interrogatorio de la Red Neuronal Artificial
Casos CUL

De acuerdo a los resultados obtenidos se con-
cluye que la mejor arquitectura para la RNA CUL tie-
ne 5 neuronas en la capa de entrada (sigma, energia,
entropia, forma del racimo y prominencia del racimo),
1 neurona en la capa de salida y 14 neuronas en la ca-
pa oculta, con esta configuracion se obtuvieron los
mejores resultados, ya que es el Gnico caso en la fase
de interrogatorio en donde el error de prediccion del
sistema (EPS ~0.0001) y el error cuadratico medio
(ECM ~0.00013) tienen un valor mas cercano a cero y
la correlacion maltiple (CM =~ 0.998 ) tiene una valor
mas cercano a uno (ver Figura 13). Para este caso se
muestra en la matriz de confusion la cantidad de acier-
tos y fallos, obteniendo una eficiencia del sistema de
88,89% (ver Tabla 2).
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Figura 12. Resultados del experimento 1. Casos de cuello
uterino con acido acético.

Tabla 1. Matriz de Confusién Fase de Interrogatorio

Figura 13. Resultados del experimento 1. Casos de cuello
uterino con Lugol

Tabla 2. Matriz de Confusion Fase de Interrogatorio

Casos CUAA. Casos CUL.
M. Sanos Lesion BG | Lesion AG M. Sanos Lesion BG | Lesion AG
Sanas 3 0 0 Sanos 3 0 0
Lesion BG 0 2 1 Lesion BG 0 2 1
Lesion AG 0 0 3 Lesion AG 0 0 3

Numero de Aciertos = Y M (i, j) =8
i
Ndmero de Fallos = YM@ @jph=1
ikjl

Eficiencia del sistema = 88,89%

Numero de Aciertos = Y M (i, j) =8
o]
NGmero de Fallos = > Mg @, j)=1
i j

Eficiencia del sistema = S88%%
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Como se observa en las Figuras 11 y 12 queda

evidenciado que para esta prueba, ambas redes neuro-
nales (CUAA, CUL) obtuvieron un funcionamiento
del sistema deseable. Y la matriz de confusion para
cada RNA es la misma, es decir, ambas redes recono-
cieron y fallaron en la misma cantidad de casos, tam-
bién se pudo corroborar que los casos en que ambas
redes fallaron eran los mismos.

3.1.2. Experimento #2

Para este experimento se utilizaron los mismos 27
casos de pacientes utilizados en el experimento #1
(10 casos sanos, 9 casos con lesion de bajo grado, 8
casos con lesion de alto grado), se selecciond un
conjunto de imé&genes representativas con condicio-
nes "IDEALES".

a) Entrenamiento 18 casos.

b) Interrogatorio 9 casos.

Al igual que el experimento anterior, en este expe-
rimento se clasifican las imagenes en cuellos uteri-
nos sanos, cuellos uterinos con lesion de bajo grado
y cuellos uterinos con lesion de alto grado, para
ello se utilizaron dos RNA:

a) En la primera Red Neuronal Artificial se utili-
z6 como entrada imagenes de cuellos uterinos
con &cido acético (CUAA) (ver figura 14, de-
recha).

b) En la segunda Red Neuronal Artificial se utili-
z6 como entrada imagenes de cuellos uterinos
con lugol (CUL) (ver figura 14, izquierda).

Figura 14. Imagen de CUL (izquierda), Imagen de CUAA
(derecha).

A diferencia del experimento anterior, en este ex-
perimento se utilizé la totalidad de los rasgos ca-
racteristicos extraidos de las imagenes (Sigma,
Inercia, Energia, Forma del Racimo, Entropia, Pro-
minencia del Racimo, Correlacion, Media, Mo-
mento Inverso de la Diferencia, Desviacion Estan-

dar), el objetivo de esta prueba fue evidenciar la
eficacia del RELIEF en la seleccion de los rasgos
que deben ser utilizados para lograr un mejor reco-
nocimiento (recordemos que en el experimento
anterior se utilizé el algoritmo del RELIEF para
seleccionar los rasgos utilizados).

Fase de Interrogatorio de la RNA Casos CUAA

De acuerdo a los resultados obtenidos se puede
concluir que el caso de 5 neuronas en la capa oculta es
el que arrojé los mejores resultados en la fase de inter-
rogatorio, para este modelo se obtuvo un EPS ~0.7142
(error promedio muy alto ya que se desea EPS ~0),
ECM ~0.09801y CM ~0.33059 (la correlacion multi-
ple tampoco es bueno ya que lo deseable es CM =1)
(ver Figura 15). Para este caso se muestra en la matriz
de confusion la cantidad de aciertos y fallos, obtenien-
do una eficiencia del sistema de 55,67% (ver Tabla 3).

I nterrog atorio —a— Emor de Prediceion
—a— Comelacion Miltiple
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Figura 15. Resultados del experimento 2. Casos de cuello
uterino con acido acético

Tabla 1. Matriz de Confusiéon Casos CUAA

M. Sanos Lesion BG | Lesion AG
Sanos 2 1 0
Lesion BG 0 1 2
Lesion AG 0 1 2

Namero de Aciertos = 2 M @ D=5
i)

NGmero de Fallos = 2 Mc (D) =4

i]

Eficiencia del sistema = 55,67%
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Fase de Interrogatorio de la RNA Casos CUL

El comportamiento de la RNA para los casos
CUL fue muy precario ya que los valores de los esta-
disticos (EPS, ECM, CM) nunca se aproximaron a los
deseados, obteniendo en el mejor de los casos un
EPS ~1.5, ECM =0.204 y CM ~=0.69 para el mode-
lo de 2 neuronas en la capa oculta (ver Figura 16). Pa-
ra este caso se muestra en la matriz de confusién la
cantidad de aciertos y fallos, obteniendo una eficiencia
del sistema de 22,22% (ver Tabla 4).
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Figura 16. Resultados del experimento 2. Casos de cuello
uterino con lugol

Tabla 4. Matriz de Confusiéon Casos CUL.

M. Sanos Lesion BG | Lesion AG
Sanos 0 3 0
Lesion BG 0 0 3
Lesion AG 0 0 3

Ndmero de Aciertos = 9 M (i, j) =3
]

Namero de Fallos = EM@ @ )=6

itZj

Eficiencia del sistema = 22,22%

Los resultados obtenidos en este experimento
evidencian que es necesario implementar un método
de seleccion de rasgos que aportan informacién util al
proceso de reconocimiento realizado por la RNA, de
lo contrario se estaria entorpeciendo este proceso al
introducir rasgos que no son Utiles como diferenciado-
res entre las clases tratadas.

3.2. Resultados Generales

e El mejor modelo de Red Neuronal Artificial que
permite discriminar entre casos sanos, casos con
lesion de bajo grado y casos con lesion de alto gra-
do, para las imégenes de cuello uterino con &cido
acetico (CUAA) encontrado tiene la siguiente ar-
quitectura: 5 neuronas en la capa de entrada, 1 capa
oculta, 6 neuronas en la capa oculta, 1 neurona en
la capa de salida, con una constante de aprendizaje
(eta) de 0.20, con razén de momento de 0.95, un
error maximo el sistema de 0.01, error por patron
de 0.001 y un namero de iteraciones de 1.000.000
(ver experimento #1).

e El mejor modelo de Red Neuronal Artificial que
permite discriminar entre casos sanos, casos con
lesion de bajo grado y casos con lesion de alto gra-
do, para las imagenes de cuello uterino con lugol
(CUL) encontrado tiene la siguiente arquitectura: 5
neuronas en la capa de entrada, 1 capa oculta, 14
neuronas en la capa oculta, 1 neurona en la capa de
salida, con una constante de aprendizaje (eta) de
0.20, con razon de momento de 0.95, un error
maximo del sistema de 0.01, error por patron de
0.001 y un numero de iteraciones de 1.000.000 (ver
experimento #1).

4. CONCLUSIONES

Con el uso de Redes Neuronales Artificiales y
andlisis de textura de imagenes, se ha desarrollado un
sistema preliminar de reconocimiento de lesiones pre-
cancerosas en el cuello uterino, que permite obtener
un diagnostico para los cuellos uterinos con &cido acé-
tico (CUAA) y un diagndstico para cuellos uterinos
con lugol (CUL), a partir de imagenes videocolposco-
picas. Como conclusiones adicionales derivadas de
este desarrollo se pueden mencionar:

o El establecimiento de un protocolo de captacién de
la imagen (obtener para cada paciente su corres-
pondiente imagen de cuello uterino con acido aceéti-
co y con lugol) y el consiguiente entrenamiento del
médico (capturar la imagen con angulo y distancia
similares evitando incluir aparatos como el espécu-
lo y concentrando la captura en el cuello uterino),
demostrd ser un factor importante para garantizar
una adquisicién que favorecid el diagnostico.

o El andlisis de textura en imagenes demostrd ser una
estrategia adecuada en la determinacion de
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patrones con los cuales alimentar sistemas de reco-
nocimiento basados en Redes Neuronales Artificia-
les.

El proceso de diagndstico es muy sensible a la his-
toria clinica de cada paciente. Por lo cual el dia-
gndstico para pacientes que presentan una historia
clinica con severas y reiteradas lesiones en el cue-
llo uterino podrian generar resultados erréneos.
Esto evidencia la dificultad que supone el desarro-
llo de un sistema de reconocimiento de caracter
general en base a las imagenes exclusivamente.
Cuando el insumo para el reconocimiento son ima-
genes, es necesario la implementacién de un méto-
do de seleccidn de rasgos riguroso, ya que los ras-
gos son una representacion abstracta de la informa-
cién contenida en la imagen y de ellos depende la
capacidad de reconocimiento de la RNA.

Se evidencio que la aplicacion desarrollada es ca-
paz de establecer la relacion entrada - salida, con
un porcentaje alto de acierto (88,89%) en el reco-
nocimiento de las lesiones.
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