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DESCRIPCION

Andlisis de imdgenes asistido por ordenador.
Campo de la invencion

La presente invencion se refiere, en general, al andlisis asistido por ordenador de imagenes y, mds especificamente,
al andlisis de imdgenes asistido por ordenador utilizando maquinas de vectores de soporte.

Antecedentes de la invencion

La extraccion éptima de datos contenidos dentro de una sefial electromagnética requiere la capacidad de identificar
componentes importantes de la sefial, a pesar del ruido y las limitaciones de la fuente de sefial y la instrumentacién
utilizada para detectar la sefial. Un 4rea clave en la cual se busca la extraccidn y reconstruccion optimizadas de datos es
el campo del andlisis de imdgenes, donde fuentes de ruido y otros factores pueden afectar negativamente la capacidad
de extraer datos de la imagen, deteriorando asi la efectividad del procedimiento de formacién de imdgenes para su uso
concebido. Los ejemplos de dreas en las cuales el andlisis de imdgenes puede ser problemadtico incluyen la observacién
astrondmica y la exploracién planetaria, donde las fuentes pueden ser tenues y la interferencia atmosférica introduce
ruido y distorsion; la vigilancia militar y de seguridad, donde la luz puede ser poca y el movimiento rdpido de los
objetivos dan como resultado un contraste bajo y una mancha; y la formacién de imagenes médicas, que a menudo
padece de contraste bajo, manchas y distorsién, debido a limitaciones de la fuente y de los instrumentos. Se afiade a
la dificultad del andlisis de imagenes el gran volumen de datos contenidos dentro de una imagen digitalizada, ya que,
con frecuencia, el valor de cualquier punto dado de datos no puede establecerse hasta que se procesa la imagen entera.

El desarrollo de procedimientos para el andlisis automatizado de imagenes digitales ha recibido una considerable
atencion durante las pocas décadas anteriores, siendo una de las dreas claves de interés el campo médico. Las aplica-
ciones incluyen el andlisis de imdgenes de patologias generadas utilizando la emisién visual, de ultrasonido, de rayos
X y de positrones, la resonancia magnética y otros procedimientos de formacién de imdgenes. Como ocurre en el
caso de las imagenes médicas interpretadas por humanos, un analizador automatizado de imagenes debe ser capaz de
reconocer y clasificar caracteristicas borrosas dentro de las imagenes, lo que a menudo requiere la discriminacion de
limites indistintos entre dreas que difieren s6lo en unos pocos niveles de gris o tonos de color.

En los afios recientes, se han explorado ampliamente enfoques de aprendizaje por maquina para el andlisis de
imagenes, a fin de reconocer patrones que, a su vez, permiten la extraccién de rasgos significativos dentro de una
imagen en un fondo de detalle irrelevante. Las maquinas aprendices comprenden algoritmos que pueden ser entrenados
para generalizar, utilizando datos con resultados conocidos. Los algoritmos de maquinas aprendices entrenadas, que
incluyen las redes neurales, los modelos ocultos de Markov, las redes de creencia y las maquinas de vectores de
soporte, son idealmente adecuadas para dominios caracterizados por la existencia de grandes cantidades de datos,
patrones ruidosos y la ausencia de teorias generales. El foco especifico entre tales enfoques ha sido la aplicacion de
redes neurales artificiales al andlisis de imdgenes biomédicas, con resultados informados en el uso de redes neurales
para analizar imdgenes visuales de especimenes citolégicos y mamogramas para el diagndstico del cancer de pecho,
la clasificacion de imédgenes de retina de diabéticos, el kariotipado (andlisis visual de imdgenes de cromosomas) para
identificar anormalidades genéticas y la deteccion de tumores en imdgenes de ultrasonido, entre otros.

La mayorfa de las madquinas aprendices que se han aplicado al andlisis de imdgenes son redes neurales entrenadas
utilizando la retropropagacion, un procedimiento basado en gradientes en el cual los errores en la clasificacién de
los datos de entrenamiento se propagan hacia atrds a través de la red, para ajustar las ponderaciones de sesgo de
los elementos de red, hasta que se minimice el error cuadratico medio. Un inconveniente significativo de las redes
neurales de retropropagacion es que la funcién de riesgo empirico puede tener muchos minimos locales, un caso que
puede oscurecer facilmente el descubrimiento de la solucién 6ptima. Los procedimientos estandar de optimizacién
empleados por las redes neurales de retropropagacién pueden converger hacia un minimo, pero el procedimiento de
la red neural no puede garantizar que se alcance siquiera un minimo localizado, y mucho menos el minimo global
deseado. La calidad de la solucién obtenida de una red neural depende de muchos factores. En particular, la habilidad
del médico que implementa la red neural determina el provecho definitivo, pero incluso factores tan aparentemente
benignos como la seleccién aleatoria de las ponderaciones iniciales puede llevar a resultados pobres. Ademads, la
convergencia del procedimiento basado en el gradiente, utilizado en el aprendizaje de redes neurales, es inherentemente
lenta. Un inconveniente adicional es que la funcién sigmoide tiene un factor de escala, que afecta a la calidad de la
aproximacion. Posiblemente, el mayor factor de limitacion de las redes neurales, en lo que atafie al descubrimiento
de conocimiento, es la “maldicién de la dimensionalidad” asociada al crecimiento desproporcionado en el tiempo y
potencia de cdlculo requeridos para cada rasgo o dimensién adicional en los datos de entrenamiento.

El inconveniente de las redes neurales puede ser superado utilizando otro tipo de méaquina aprendiz: la maquina
de vectores de soporte. En términos generales, una maquina de vectores de soporte asocia vectores de entrada al
espacio de rasgos de alta dimension, a través de una funcién de asociacién no lineal, escogida a priori. En este espacio
de rasgos de alta dimension, se construye un hiperplano separador éptimo. El hiperplano 6ptimo se utiliza entonces
para determinar la realizacién de operaciones tales como separaciones de clases, ajuste de regresion o estimacion de
densidad.
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Dentro de una maquina de vectores de soporte, la dimensién del espacio de rasgos puede ser muy alta. Por ejemplo,
una funcién de asociacién polinémica de cuarto grado causa que un espacio de entrada de dimension 200 sea asociado a
un espacio de rasgos de dimensién 1.600.000.000. El truco del niicleo y la dimensién de Vapnik-Chervonenkis (“VC”)
permiten que la mdquina de vectores de soporte evite la “maldicion de la dimensionalidad” que limita habitualmente
otros procedimientos, y que derive eficazmente respuestas generalizables a partir de este espacio de rasgos de muy alta
dimension.

Si los vectores de entrenamiento estdn separados por el hiperplano 6ptimo (o hiperplano 6ptimo generalizado),
el valor esperado de la probabilidad de cometer un error en un ejemplo de prueba estd acotado por los ejemplos en
el conjunto de entrenamiento. Esta cota no depende de la dimensién del espacio de rasgos, la norma del vector de
coeficientes ni la cota del nimero de los vectores de entrada. Por lo tanto, si el hiperplano 6ptimo puede construirse a
partir de un pequefio nimero de vectores de soporte con relacion al tamafio del conjunto de entrenamiento, la capacidad
de generalizacion serd alta, incluso en el espacio de dimension infinita.

Asfi pues, las mdquinas de vectores de soporte proporcionan una solucién deseable para el problema de analizar
una imagen digital a partir de vastas cantidades de datos de entrada. Sin embargo, la capacidad de una maquina de
vectores de soporte para analizar una imagen digitalizada a partir de un conjunto de datos estd limitada en proporcién
a la informacién incluida dentro del conjunto de datos de entrenamiento. En consecuencia, existe una necesidad para
un sistema y procedimiento para preprocesar datos a fin de aumentar los datos de entrenamiento para maximizar el
analisis por ordenador de una imagen por parte de la maquina de vectores de soporte.

Breve resumen de la invencion

El sistema y procedimiento para analizar imagenes digitalizadas utiliza una maquina aprendiz en general, y una
maquina de vectores de soporte en particular. Un conjunto de datos de entrenamiento, que consiste en datos de imé-
genes digitales generados a partir de la formacién de imigenes de un asunto bioldgico o médico con un resultado
conocido, es preprocesado para permitir la aplicacién mds ventajosa de la maquina aprendiz. Para los fines de la pre-
sente invenciodn, la imagen puede derivarse ex vivo, p. €j., una muestra de tejido vista a través de un microscopio, o in
vivo, p. €j., una imagen de proyeccioén de rayos X. Cada punto de datos de entrenamiento comprende un vector con
una o mds coordenadas. El preprocesamiento del conjunto de datos de entrenamiento comprende identificar puntos
de datos faltantes o erréneos, y emprender las etapas adecuadas para corregir los datos defectuosos o, segin corres-
ponda, quitar la observacion, o el campo entero, del &mbito del problema. El preprocesamiento del conjunto de datos
de entrenamiento también puede comprender afiadir dimensién a cada punto de datos de entrenamiento, afiadiendo
una o mds coordenadas nuevas al vector. Las nuevas coordenadas afiadidas al vector pueden derivarse aplicando una
transformacion a una o mds de las coordenadas originales. La transformacion puede basarse en conocimiento experto,
o bien puede derivarse por célculo. En una situacién en que el conjunto de datos de entrenamiento comprende una
variable continua, la transformacién puede comprender categorizar Optimamente la variable continua del conjunto de
datos de entrenamiento.

La maquina de vectores de soporte se entrena utilizando el conjunto de datos de entrenamiento preprocesados. De
esta manera, las representaciones adicionales de los datos de entrenamiento proporcionadas por el preprocesamiento
mejoran la capacidad de la maquina aprendiz para analizar los datos de las mismas. En el contexto particular de las
madquinas de vectores de soporte, cuanto mayor sea la dimension del conjunto de entrenamiento, mayor serd la calidad
de las generalizaciones que puedan derivarse del mismo.

La presente invencién proporciona un procedimiento implementado en ordenador para el andlisis de una imagen
digitalizada, comprendiendo el procedimiento:

(a) ingresar un conjunto de entrenamiento de datos de imdgenes y un conjunto de prueba de datos de imagenes
a un procesador, para ejecutar una pluralidad de subsistemas de deteccion, estando cada subsistema de
deteccién adaptado para detectar y clasificar uno entre una pluralidad de distintos rasgos de interés, en donde
cada rasgo de interés tiene una pluralidad de posibles caracteristicas de rasgo, y en donde cada subsistema
de deteccion genera una salida para su correspondiente rasgo de interés, en donde cada subsistema de
deteccion ejecuta las etapas de:

(6))] preprocesar cada conjunto de datos de imagenes para detectar y extraer la presencia de un rasgo de
interés dentro de los datos de imégenes;

(i)  entrenar y probar al menos una maquina de vectores de soporte, con al menos un nicleo, utilizando
los conjuntos preprocesados de datos imdgenes para clasificar el rasgo de interés extraido en al
menos una entre una pluralidad de clases de posibles caracteristicas de rasgos;

(iii)  comparar los rasgos clasificados a partir del conjunto de prueba de datos de imagenes con los
resultados conocidos del conjunto de prueba de datos de imagenes, a fin de determinar si se obtiene
una solucidén 6ptima;

(iv)  repetir las etapas (ii) y (iii) si no se obtiene la solucién 6ptima;
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(v)  sise obtiene la solucién 6ptima, ingresar un conjunto real de datos de imagenes al procesador;

(vi)  preprocesar el conjunto real de datos de imdgenes para detectar y extraer la presencia de rasgos de
interés dentro de los datos de imédgenes;

(vii) clasificar el rasgo, o rasgos, de interés; y

(viii) generar una salida que comprende el rasgo, o rasgos, de interés clasificado(s) a partir del conjunto
real de datos de imdgenes;

(b)  ingresar las salidas de cada uno de la pluralidad de subsistemas en una maquina global de vectores de
soporte que tenga al menos un nucleo; y

(c)  generar una unica salida global que comprenda una clasificacién de la imagen digitalizada.

Un procedimiento para el andlisis de imagenes con una pluralidad de subsistemas de deteccion, adaptados a dis-
tintos rasgos de interés, incluyendo los subsistemas maquinas de vectores de soporte, se da a conocer en Bazzani et
al.: “Deteccién automdtica de microcalcificaciones arracimadas en mamogramas digitales utilizando un clasificador
SVM”, 8° Simposio Europeo de Redes Neurales Artificiales, ESANN 2000, 26-28 de abril de 2000, Brujas, Bélgica.

Cuando el andlisis a realizar a partir de los datos se refiere a una regresién o estimacién de densidad, o alli donde
la salida de entrenamiento comprende una variable continua, la salida de entrenamiento puede posprocesarse catego-
rizando 6ptimamente la salida de entrenamiento para derivar categorizaciones a partir de la variable continua.

Un conjunto de datos de prueba se preprocesa de la misma manera en que lo fue el conjunto de datos de entrena-
miento. Entonces, la maquina aprendiz entrenada se prueba utilizando el conjunto de datos de prueba preprocesados.
Una salida de prueba de la maquina aprendiz entrenada puede posprocesarse para determinar si la salida de prueba es
una solucién 6ptima. El posprocesamiento de la salida de prueba puede comprender interpretar la salida de prueba en
un formato que pueda compararse con el conjunto de datos de prueba. Etapas alternativas de posprocesamiento pueden
mejorar la interpretabilidad humana o la adecuacién para el procesamiento adicional de los datos de salida.

En el contexto de una maquina de vectores de soporte, se proporciona un procedimiento para la seleccién de un
nicleo antes de entrenar la maquina de vectores de soporte. La seleccién de un niicleo puede basarse en un cono-
cimiento previo del problema especifico que se estd abordando, o sobre el andlisis de las propiedades de cualquier
dato disponible a utilizar con la maquina aprendiz, y habitualmente depende de la naturaleza del andlisis a realizar
a partir de los datos. Optativamente, puede aplicarse un proceso iterativo que compara las salidas de entrenamiento
posprocesadas, o las salidas de prueba, a fin de tomar una determinacién en cuanto a qué configuracién proporciona
la solucién 6ptima. Si la solucién de prueba no es la solucién éptima, la seleccién del nicleo puede ajustarse, y la
mdquina de vectores de soporte puede ser entrenada y probada de nuevo. Cuando se determina que se ha identificado
la solucién Optima, puede recolectarse y preprocesarse un conjunto de datos reales, es decir, un conjunto de datos con
resultados desconocidos, de la misma manera que el conjunto de datos de entrenamiento. El conjunto de datos reales
preprocesados se ingresa a la maquina aprendiz para su procesamiento. La salida real de la maquina aprendiz puede
posprocesarse luego, interpretando la salida real en un clasificador alfanumérico derivado por cilculo.

En una realizacién ejemplar, se proporciona un sistema para el andlisis de una imagen digitalizada, a partir de
datos digitalizados, utilizando una maquina de vectores de soporte. El sistema ejemplar comprende un dispositivo de
almacenamiento para almacenar una base de datos que contiene un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto
de datos de prueba, comprendiendo cada conjunto de datos datos de imdgenes, y un procesador para ejecutar una
o mas maquinas de vectores de soporte. El procesador también es operable para recolectar el conjunto de datos de
entrenamiento de la base de datos, preprocesar el conjunto de datos de entrenamiento para mejorar cada uno entre
una pluralidad de puntos de datos de entrenamiento, entrenar la maquina de vectores de soporte utilizando el conjunto
de datos de entrenamiento preprocesados, recolectar el conjunto de datos de prueba de la base de datos, preprocesar
el conjunto de datos de prueba de la misma manera en que lo fue el conjunto de datos de entrenamiento, probar la
madquina entrenada de vectores de soporte utilizando el conjunto de datos de prueba preprocesados y, en respuesta a la
recepcion de la salida de prueba de 1a maquina entrenada de vectores de soporte, posprocesar la salida de prueba a fin de
determinar si la salida de prueba es una solucién 6ptima. El sistema ejemplar también puede comprender un dispositivo
de comunicaciones para recibir el conjunto de datos de prueba y el conjunto de datos de entrenamiento desde una
fuente remota. En tal caso, el procesador puede ser operable para almacenar el conjunto de datos de entrenamiento en
el dispositivo de almacenamiento antes del preprocesamiento del conjunto de datos de entrenamiento, y almacenar el
conjunto de datos de prueba en el dispositivo de almacenamiento antes del preprocesamiento del conjunto de datos
de prueba. El sistema ejemplar también puede comprender un dispositivo de visualizacién para visualizar los datos de
prueba posprocesados. El procesador del sistema ejemplar puede ser adicionalmente operable para llevar a cabo cada
funcién adicional anteriormente descrita. El dispositivo de comunicaciones puede ser adicionalmente operable para
enviar un clasificador alfanumérico derivado por célculo a una fuente remota.

En una secuencia ejemplar de andlisis de imagenes utilizando maquinas aprendices basadas en nticleo, en particular,
madquinas de vectores de soporte, los datos de imdgenes digitalizadas se ingresan al procesador, donde un componente
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de deteccion identifica las dreas (objetos) de interés particular en la imagen y, por segmentacion, separa esos objetos
del fondo. Un componente de extraccién de rasgos formula valores numéricos relevantes a la tarea de clasificacién a
partir de los objetos segmentados. Los resultados de las etapas de andlisis precedentes se ingresan a un clasificador
de méquina de vectores de soporte, que produce una salida que puede consistir en un indice que discrimina entre dos
posibles diagndsticos, o alguna otra salida en el formato de salida deseado. Pueden incluirse maquinas adicionales de
vectores de soporte para asistir a los anteriores componentes de segmentacién o de extraccidn de rasgos.

En una realizacion preferida, se ingresan datos de imagenes digitalizados en una pluralidad de subsistemas, tenien-
do cada subsistema una o mas maquinas aprendices basadas en nicleos. Cada subsistema analiza los datos relevantes
a un rasgo o caracteristica distintos hallados dentro de la imagen. Por ejemplo, utilizando el ejemplo del andlisis de
mamograma, un subsistema puede buscar y clasificar calcificaciones, otro subsistema puede buscar y clasificar masas,
mientras que un tercer sistema busca y clasifica distorsiones estructurales. Una vez que cada subsistema completa su
andlisis y clasificacidn, la salida para todos los subsistemas se ingresa a un analizador global basado en nucleos, por
ejemplo, de una maquina de vectores de soporte, que combina los datos para hacer un diagndstico, tomar una decisién
u otra accién que utilice el conocimiento obtenido a partir de la imagen.

Procedimientos especificos para el preprocesamiento de datos y el entrenamiento de maquinas de vectores de
soporte se describen en las Patentes Estadounidenses N° 6.157.921 y 6.128.608.

Para el procesamiento de datos de imagenes, el preprocesamiento puede incluir el uso de transformaciones co-
nocidas que faciliten la extraccion de los datos ttiles. Tales transformaciones pueden incluir, pero no se limitan a,
transformadas de Fourier, transformadas de ondiculas, transformadas de Radon y transformadas de Hough.

Breve descripcion de los dibujos

Realizaciones ejemplares de la presente invencioén se describirdn de aqui en mds con referencia a los dibujos
enumerados a continuacioén, en los cuales los numerales iguales indican elementos iguales en todas las figuras.

La Fig. 1 es un diagrama de flujo que ilustra un procedimiento general ejemplar para analizar datos utilizando una
m4quina aprendiz.

La Fig. 2 es un diagrama de flujo que ilustra un procedimiento ejemplar para analizar datos utilizando una maquina
de vectores de soporte.

La Fig. 3 es un diagrama de flujo que ilustra un procedimiento ejemplar de categorizacion Optima que puede utili-
zarse en una configuracion auténoma o conjuntamente con una maquina aprendiz para técnicas de preprocesamiento
o de posprocesamiento.

La Fig. 4 ilustra un conjunto ejemplar de datos no expandidos que puede ingresarse a una maquina de vectores de
soporte.

Las Figs. 5a 'y 5b son diagramas de rasgos en escala de grises en una imagen, donde la Fig. 5a ilustra la imagen no
procesada y la Fig. 5b ilustra la imagen después del preprocesamiento de segmentacion.

La Fig. 6 ilustra un conjunto ejemplar de datos expandidos que puede ingresarse a una mdquina de vectores de
soporte.

La Fig. 7 ilustra la entrada y salida ejemplares para una aplicacién auténoma del procedimiento de categorizacién
Optima de la Fig. 3.

La Fig. 8 es un diagrama funcional en bloques que ilustra un entorno operativo ejemplar para una realizacion
ejemplar de la presente invencion.

La Fig. 9 es un diagrama funcional en bloques que ilustra un sistema jerdrquico de multiples mdquinas de vectores
de soporte.

La Fig. 10 es un diagrama funcional en bloques que ilustra un flujo basico de procesos para el andlisis de imdgenes,
utilizando mdquinas de vectores de soporte.

La Fig. 11 es un diagrama funcional en bloques que ilustra un sistema ejemplar de andlisis de imdgenes con
multiples subsistemas de deteccidn, para su uso en el andlisis de mamogramas.

La Fig. 12 es una imagen combinada de curvas y bits que ilustra la asociacion de niveles de gris con una curva de
niveles de gris.

La Fig. 13 es una imagen de mapa de bits a continuacion del procesamiento de extraccion de rasgos de imagenes
de calcificacién contenidas en un mamograma.
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La Fig. 14 es un diagrama que ilustra una transformacién de preprocesamiento para convertir segmentos de imagen
a una forma de dimension fija.

Descripcion detallada de las realizaciones preferidas

La siguiente descripcion detallada utiliza un cierto nimero de acrénimos que son generalmente bien conocidos en
la tecnologia. Si bien las definiciones se proporcionan habitualmente con la primera instancia de cada acrénimo, para
mayor comodidad, la Tabla 1 a continuacién proporciona una lista de los acrénimos y abreviaturas utilizados en el
presente documento, junto con sus respectivas definiciones.

TABLA 1
ACRONIMO DESCRIPCION
ATAPI interfaz de paquetes de anexo
CT tomografia computada
DMA acceso directo a memoria
EIDE electrénica de control integrado mejorado
FFT transformada rapida de Fourier
/0 entrada / salida
IDE electrénica de control integrado
LAN red de area local
MRI formacién de imagenes por resonancia magnética
PET tomografia por emisién de positrones
RAM memoria de acceso aleatorio
ROM memoria de sélo lectura
SCSI interfaz de sistemas de ordenadores pequefios
SPECT tomografia computada por emisién de

fotén Unico

SVM maquina de vectores de soporte
WAN red de area amplia

La presente invencion proporciona procedimientos mejorados para analizar imdgenes utilizando maquinas apren-
dices. Segun se utiliza aqui, el término “imagen” significa el producto de cualquier procedimiento de formacién de
imdgenes, ya sea que la imagen se obtenga a través de procedimientos visuales convencionales, p. €j., la fotografia,
o por cualquier otro procedimiento de detectar una sefial electromagnética que incide sobre un medio o dispositivo
de grabacion, p. €j., radiacion infrarroja que incide sobre un detector infrarrojo. De especial interés en los ejemplos
descritos son los procedimientos de formacién de imagenes médicas, incluyendo, pero sin limitarse a, los rayos X, la
PET (tomografia por emisién de positrones), la MRI (formacién de imadgenes por resonancia magnética), la CT (tomo-
graffa computada), la SPECT (tomografia computada por emisién de fotén tnico), la cdmara gamma, la microscopia
confocal (también denominada “visual”), la formacién de imagenes por impedancia eléctrica y el ultrasonido. Para los
fines de la presente invencion, la imagen puede derivarse ex vivo, p. €j., una muestra de tejido visualizada a través de un
microscopio, o in vivo, p. €j., una imagen por proyeccién de rayos X. Para procedimientos de formacién de imdgenes
que generan salidas digitales, la salida analdgica habrd sido digitalizada, bien por escaneo digital o bien convirtiendo
una sefial analégica en una sefial digital, de forma tal que la imagen de entrada a analizar segtn la presente invencién
se suponga en forma digital.

Si bien existen varios ejemplos de miquinas aprendices y se esperan avances en este campo, las realizaciones
ejemplares de la presente invencidn se centran en la maquina de vectores de soporte.
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Un primer aspecto de la presente invencidn facilita el andlisis de imdgenes preprocesando, optativamente, los datos
antes de utilizar los datos para entrenar a una maquina aprendiz y / o posprocesando, optativamente, la salida de una
maquina aprendiz. En términos generales, el preprocesamiento de datos comprende reformatear o aumentar los datos
a fin de permitir que la miquina aprendiz se aplique de la manera mds ventajosa. Por ejemplo, la evaluacién de una o
mds caracteristicas importantes dentro de una imagen puede implicar el preprocesamiento para crear un mapa de bits a
partir de la imagen original en escala de grises, o bien los rasgos de tamafios variables pueden requerir ser convertidos,
es decir, normalizados, a una forma dimensional fija antes del procesamiento, a fin de permitir la comparacién de
calidades tales como contorno, forma o densidad.

De manera similar al preprocesamiento, el posprocesamiento implica interpretar la salida de una maquina aprendiz
a fin de descubrir las caracteristicas significativas de la misma. Las caracteristicas significativas a comprobar a partir
de la salida pueden ser especificas para el problema o para los datos. El posprocesamiento implica la interpretacién
de la salida en una forma tal que, por ejemplo, pueda ser entendida por, o sea util de otra manera a, un observador
humano, o la conversién de la salida a una forma que pueda ser inmediatamente recibida por otro dispositivo, p. €j.,
para su archivo o transmision.

La Fig. 1 es un diagrama de flujo que ilustra un procedimiento general 100 para analizar datos utilizando méaquinas
aprendices. El procedimiento 100 comienza en el bloque 101 de inicio y avanza hasta la etapa 102, donde se forma-
liza un problema especifico para la aplicacion del andlisis a través del aprendizaje de una maquina. Es especialmente
importante una formulaciéon adecuada de la salida deseada de la maquina aprendiz. Por ejemplo, al predecir las pres-
taciones futuras de un instrumento de equidad individual, o de un indice de mercado, es probable que una maquina
aprendiz logre mejores prestaciones al predecir el cambio futuro esperado en lugar de predecir el nivel futuro de pre-
cios. La expectativa futura de precios puede derivarse mas tarde en una etapa del posprocesamiento, como se expondra
mads adelante en esta especificacion.

Después de la formalizacién del problema, la etapa 103 aborda la recoleccion de datos de entrenamiento. Los
datos de entrenamiento comprenden un conjunto de puntos de datos con caracteristicas conocidas. Los datos de en-
trenamiento pueden recolectarse de una o mds fuentes locales y/o remotas. La recoleccién de datos de entrenamiento
puede lograrse manualmente, o por medio de un proceso automatizado, tal como los conocidos procedimientos de
transferencia electrénica de datos. En consecuencia, una realizacién ejemplar de la maquina aprendiz, para su uso
conjuntamente con la presente invencién, puede implementarse en un entorno informatico en red. Los entornos opera-
tivos ejemplares para implementar diversas realizaciones de la mdquina aprendiz se describirdn en detalle con respecto
alas Figs. 10-11.

En la etapa 104, los datos de entrenamiento recolectados se preprocesan optativamente a fin de permitir que la
maquina aprendiz se aplique de la manera mds ventajosa a la extraccién del conocimiento inherente a los datos de
entrenamiento. Durante esta etapa de preprocesamiento, los datos de entrenamiento pueden expandirse optativamente
a través de transformaciones, combinaciones o la manipulacién de medidas individuales o multiples dentro de los
registros de los datos de entrenamiento. Segin se emplea aqui, por “expansion de datos” se entiende la alteracién
de la dimension de los datos de entrada, cambiando el nimero de observaciones disponibles para determinar cada
punto de entrada (alternativamente, esto podria describirse como afadir o borrar columnas dentro de una tabla de la
base de datos). A modo de ilustracién, un punto de datos puede comprender las coordenadas (1, 4, 9). Una versién
expandida de este punto de datos puede dar como resultado las coordenadas (1, 1, 4, 2, 9, 3). En este ejemplo, puede
verse que las coordenadas afiadidas al punto de datos expandidos se basan en una transformacion por raiz cuadrada
de las coordenadas originales. Afiadiendo dimensiones al punto de datos, este punto de datos expandido proporciona
una representacion variada de los datos de entrada que es potencialmente mds significativo para el andlisis por parte de
una miquina aprendiz. La expansion de datos, en este sentido, brinda oportunidades para que las médquinas aprendices
analicen datos no inmediatamente evidentes en los datos de entrenamiento no expandidos.

La expansién de datos puede comprender aplicar cualquier tipo de transformacién significativa a los datos, y afa-
dir esas transformaciones a los datos originales. Los criterios para determinar si una transformacioén es significativa
pueden depender de los mismos datos de entrada y/o del tipo de conocimiento que se busca en los datos. Los tipos
ilustrativos de transformaciones de datos incluyen: afiadido de informacion experta; etiquetado; conversién binaria,
p. €j., un mapa de bits; transformaciones, tales como la de Fourier, de ondiculas, de Radon; andlisis de componentes
principales y andlisis de componentes principales del nicleo, asi como el agrupamiento; el ajuste; la normalizacién, el
andlisis probabilistico y estadistico; las pruebas de significacion; las pruebas de fuerza; la bisqueda de regularidades
bidimensionales; la Modelizacién Oculta de Markov; la identificacién de relaciones de equivalencia; la aplicacién de
tablas de contingencia; la aplicacién de principios de la teoria de grafos; la creacion de mapas vectoriales; la suma,
resta, multiplicacién, division, aplicacién de ecuaciones polindmicas y otras transformaciones algebraicas; la identifi-
cacion de la proporcionalidad; la determinacién de potencia discriminatoria; etc., En el contexto de los datos médicos,
las transformaciones potencialmente significativas incluyen: asociacién con gamas estandar conocidas de referencia
médica; el truncado fisioldgico; las combinaciones fisioldgicas; las combinaciones bioquimicas; la aplicacion de reglas
heuristicas; las determinaciones de criterios de diagndstico; los sistemas de ponderacion clinica; las transformaciones
diagndsticas; las transformaciones clinicas; la aplicacién de conocimiento experto; las técnicas de etiquetado; la apli-
cacion de otros conocimientos de dominio; el conocimiento de red Bayesiana; etc. Especificamente, con respecto
a la formacién de imdgenes médicas, las transformaciones pueden incluir técnicas de segmentacion para reconocer
regiones homogéneas dentro de una imagen como distintas y pertenecientes a distintos objetos. Las técnicas de seg-
mentacién de imagenes incluyen el establecimiento de umbrales de histograma, la segmentacién basada en bordes, los
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enfoques basados en drboles/grafos, el crecimiento regional, la contraccién de masa, la agrupacién en racimos, los en-
foques probabilisticos o Bayesianos, las redes neurales para la segmentacion, y otras. Estas y otras transformaciones,
asi como las combinaciones de las mismas, se les ocurrirdn a aquellos medianamente versados en la tecnologia.

Aquellos versados en la tecnologia también deberian reconocer que las transformaciones de datos pueden llevarse a
cabo sin afiadir dimensiones a los puntos de datos. Por ejemplo, un punto de datos puede comprender las coordenadas
(A, B. C). Una versién transformada de este punto de datos puede dar como resultado las coordenadas (1, 2, 3), donde
la coordenada “1” tiene alguna relacién conocida con la coordenada “A”, la coordenada “2” tiene alguna relacién
conocida con la coordenada “B” y la coordenada “3” tiene alguna relacion conocida con la coordenada “C”. Puede
requerirse una transformacién de letras a nimeros, por ejemplo, si las letras no son comprendidas por una maquina
aprendiz. Otros tipos de transformaciones son posibles sin afiadir dimensiones a los puntos de datos, incluso con
respecto a datos que estdn originalmente en forma numérica. Ademads, deberia apreciarse que el preprocesamiento
de datos para afadir significado a los mismos puede implicar analizar datos incompletos, corrompidos o “sucios” en
algun otro sentido. Una maquina aprendiz no puede procesar datos “sucios” de manera significativa. Asf, una etapa de
preprocesamiento puede implicar limpiar o filtrar un conjunto de datos a fin de quitar, reparar o reemplazar puntos de
datos sucios.

Volviendo ala Fig. 1, el procedimiento ejemplar 100 continda en la etapa 106, donde la mdquina aprendiz se entrena
utilizando los datos preprocesados. Como es conocido en la técnica, una maquina aprendiz se entrena ajustando sus
pardmetros operativos hasta que se alcance una salida de entrenamiento deseable. La determinacién de si una salida
de entrenamiento es deseable puede lograrse manual o automdticamente, comparando la salida de entrenamiento con
las caracteristicas conocidas de los datos de entrenamiento. Una maquina aprendiz se considera entrenada cuando su
salida de entrenamiento estd dentro de un umbral de error predeterminado con respecto a las caracteristicas conocidas
de los datos de entrenamiento. En ciertas situaciones, puede ser deseable, si no necesario, posprocesar la salida de
entrenamiento de la maquina aprendiz en la etapa 107. Como se ha mencionado, el posprocesamiento de la salida
de una méquina aprendiz implica interpretar la salida en un formato significativo. En el contexto de un problema
de regresion, por ejemplo, puede ser necesario determinar categorizaciones de gama para la salida de una maquina
aprendiz, a fin de determinar si los puntos de datos de entrada fueron correctamente categorizados. En el ejemplo de
un problema de reconocimiento de patrones, a menudo no es necesario posprocesar la salida de entrenamiento de una
méquina aprendiz.

En la etapa 108, los datos de prueba se recolectan optativamente, como preparacion para la prueba de la miquina
aprendiz entrenada. Los datos de prueba pueden recogerse de una o mds fuentes locales y/o remotas. En la préctica, los
datos de prueba y los datos de entrenamiento pueden recogerse de la(s) misma(s) fuente(s) a la vez. Asi, los conjuntos
de datos de prueba y de datos de entrenamiento pueden dividirse a partir de un conjunto comtin de datos, y almacenarse
en un medio de almacenamiento local para su empleo como distintos conjuntos de datos de entrada para una maquina
aprendiz. Independientemente de coémo se recolecten los datos de prueba, cualquier dato de prueba utilizado debe
preprocesarse en la etapa 110 de la misma manera en que lo fueron los datos de entrenamiento. Como deberia ser
evidente para aquellos versados en la tecnologia, una prueba adecuada del aprendizaje s6lo puede lograrse utilizando
datos de prueba del mismo formato que los datos de entrenamiento. Luego, en la etapa 112, la maquina aprendiz
se prueba utilizando los datos de prueba preprocesados, si acaso. La salida de prueba de la maquina aprendiz se
posprocesa optativamente en la etapa 114, a fin de determinar si los resultados son deseables. Nuevamente, la etapa de
posprocesamiento implica interpretar la salida de prueba en un formato significativo. El formato significativo puede ser
el que es inmediatamente entendido por un humano, o uno que es compatible con otro procesador. Independientemente
de esto, la salida de prueba debe posprocesarse en un formato que pueda compararse con los datos de prueba, a fin
de determinar si los resultados fueron deseables. Los ejemplos de etapas de posprocesamiento incluyen, pero no se
limitan a, lo siguiente: determinaciones de categorizacion 6ptima, técnicas de ajuste (lineal y no lineal), transformacién
(lineal y no lineal) y estimaciones de probabilidad. El procedimiento 100 termina en la etapa 116.

La Fig. 2 es un diagrama de flujo que ilustra un procedimiento ejemplar 200 para mejorar el conocimiento que
puede descubrirse a partir de datos, utilizando un tipo especifico de maquina aprendiz conocida como una maquina
de vectores de soporte (SVM). Una SVM implementa un algoritmo especializado para proporcionar generalizacién al
estimar una funcién multidimensional a partir de una coleccién limitada de datos. Una SVM puede ser especialmente
util para resolver problemas de estimacion de dependencia. Mds especificamente, una SVM puede utilizarse con
precision para estimar funciones indicadoras (p. €j., problemas de reconocimiento de patrones) y funciones de valores
reales (p. €j., problemas de aproximacién funcional, problemas de estimacioén de regresion, problemas de estimacién
de densidad y la resolucién de problemas inversos). La SVM fue originalmente desarrollada por Vladimir N. Vapnik.
Los conceptos subyacentes a la SVM se explican en detalle en su libro, titulado Teoria Estadistica del Aprendizaje
(John Wiley e Hijos, Inc. 1998).

En consecuencia, se supone familiaridad con las SVM y la terminologia utilizada con las mismas a lo largo de toda
esta especificacion.

El procedimiento ejemplar 200 comienza en el bloque 201 de inicio y avanza hasta la etapa 202, donde se formula
un problema, y luego a la etapa 203, donde se recolecta un conjunto de datos de entrenamiento. Como se describié con
referencia a la Fig. 1, los datos de entrenamiento pueden recolectarse desde una o mds fuentes locales y/o remotas, a
través de un proceso manual o automatizado. En la etapa 204 los datos de entrenamiento se preprocesan optativamente.
Nuevamente, el preproceso de datos comprende mejorar su significado dentro de los datos de entrenamiento, limpiando
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los datos, transformando los datos y/o expandiendo los datos. Aquellos versados en la tecnologia deberian apreciar que
las SVM son capaces de procesar datos de entrada con dimensiones extremadamente grandes. De hecho, cuanto mayor
sea la dimension de los datos de entrada, mejores serdn las generalizaciones que una SVM es capaz de calcular. Por lo
tanto, si bien son posibles transformaciones de datos de entrenamiento que no expanden los datos de entrenamiento,
en el contexto especifico de las SVM es preferible que los datos de entrenamiento se expandan afiadiendo informacién
significativa a los mismos.

En la etapa 206 se selecciona un nticleo para la SVM. Como se conoce en la tecnologia, distintos nicleos causa-
rdn que una SVM produzca grados variables de calidad en la salida para un conjunto dado de datos de entrada. Por
lo tanto, la seleccién de un nicleo adecuado puede ser esencial para la calidad deseada de la salida de la SVM. En
una realizaciéon de la maquina aprendiz, puede escogerse un nicleo sobre la base del conocimiento de prestaciones
anteriores. Como se conoce en la tecnologia, los niicleos ejemplares incluyen nicleos polinémicos, nicleos clasifica-
dores de base radial, nicleos lineales, etc. En una realizacién alternativa, puede crearse un nicleo personalizado que
es especifico para el problema particular o el tipo de conjunto de datos. En otra realizacién mds, las multiples SVM
pueden entrenarse y probarse simultdneamente, utilizando cada una un nicleo distinto. La calidad de las salidas para
cada SVM simultdneamente entrenada y probada puede compararse utilizando una gran variedad de métricas selec-
cionables o ponderadas (véase la etapa 222) a fin de determinar el nicleo més deseable. En una realizacion preferida
para el procesamiento de imagenes, se selecciona un nicleo de Fourier para abordar cuestiones de reconocimiento de
formas geométricas. Este nicleo de Fourier, descrito en mds detalle mds adelante, es invariante por transformaciones
de traslacién y rotacién.

Luego, en la etapa 208 se ingresan los datos de entrenamiento preprocesados a la SVM. En la etapa 210, la SVM
se entrena utilizando los datos de entrenamiento preprocesados para generar un hiperplano éptimo. Optativamente, la
salida de entrenamiento de la SVM puede posprocesarse luego en la etapa 211. Nuevamente, el posprocesamiento de la
salida de entrenamiento puede ser deseable, o incluso necesario, en este punto, a fin de calcular debidamente las gamas
o categorias para la salida. En la etapa 212 los datos de prueba se recolectan de manera similar a las descripciones
anteriores de la recoleccion de datos. Los datos de prueba se preprocesan en la etapa 214 de la misma manera que los
datos de entrenamiento anteriores. Luego, en la etapa 216, los datos de prueba preprocesados se ingresan a la SVM
para su procesamiento, a fin de determinar si la SVM se entrené de manera deseable. La salida de prueba se recibe
desde la SVM en la etapa 218 y se posprocesa optativamente en la etapa 220.

Sobre la base de la salida de prueba posprocesada, se determina en la etapa 222 si un minimo 6ptimo fue logrado
por la SVM. Aquellos versados en la tecnologia deberian apreciar que una SVM es operable para comprobar que una
salida tenga un error global minimo. Sin embargo, como se ha mencionado anteriormente, los resultados de salida
de una SVM para un conjunto dado de datos variardn habitualmente con la seleccién del nicleo. Por lo tanto, hay
de hecho miiltiples minimos globales que puedan ser comprobados por una SVM para un conjunto dado de datos.
Como se emplea aqui, el término “minimo 6ptimo” o “solucién éptima” se refiere a un minimo global seleccionado
que se considera 6ptimo (p. €j., la solucién éptima para un conjunto dado de criterios preestablecidos especificos
para el problema) cuando se compara con otros minimos globales comprobados por una SVM. En consecuencia, en
la etapa 222, la determinacién de si se ha comprobado el minimo éptimo puede implicar comparar la salida de una
SVM con un valor histérico o predeterminado. Tal valor predeterminado puede depender del conjunto de datos de
prueba. Por ejemplo, en el contexto de un problema de reconocimiento de patrones, donde los puntos de datos son
clasificados por una SVM como que tienen, o que no tienen, una cierta caracteristica, un error minimo global del 50%
no serfa optimo. En este ejemplo, un minimo global del 50% no es mejor que el resultado que se lograria arrojando una
moneda para determinar si el punto de datos tenia esa caracteristica. Como otro ejemplo, en el caso en que mdltiples
SVM se entrenan y se prueban simultdneamente con niicleos variables, las salidas para cada SVM pueden compararse
con la salida de otra SVM para determinar la solucién dptima préictica para ese conjunto especifico de nicleos. La
determinacidn de si se ha comprobado una solucién 6ptima puede realizarse manualmente, o a través de un proceso
de comparacién automatizada.

Si se determina que el minimo 6ptimo no ha sido alcanzado por la SVM entrenada, el procedimiento avanza a la
etapa 224, donde se ajusta la seleccién del nicleo. El ajuste de la seleccion del niicleo puede comprender seleccionar
uno o mas nuevos nucleos, o ajustar parametros del nicleo. Ademas, en el caso en que miiltiples SVM fueron entrena-
das y probadas simultdneamente, los niicleos seleccionados pueden reemplazarse o modificarse, mientras que los otros
ntcleos pueden reutilizarse con fines de control. Después de que se ajusta la seleccién del niicleo, el procedimiento 200
se repite a partir de la etapa 208, donde los datos de entrenamiento preprocesados se ingresan a la SVM con fines de
entrenamiento. Cuando se determina en la etapa 222 que se ha alcanzado un minimo éptimo, el procedimiento avanza
a la etapa 226, conde los datos reales se recolectan de manera similar a lo anteriormente descrito. Por definicién, los
datos reales no han sido evaluados anteriormente, por lo que las caracteristicas de salida deseables, que eran conocidas
con respecto a los datos de entrenamiento y los datos de prueba, no se conocen.

En la etapa 228 los datos reales se preprocesan de la misma manera que para los datos de entrenamiento y los datos
de prueba. En la etapa 230, los datos preprocesados reales se ingresan a la SVM para su procesamiento. La salida real
de la SVM se recibe en la etapa 232 y se posprocesa en la etapa 234. En una realizacion de la miquina aprendiz, el
posprocesamiento comprende convertir la salida de la SVM en un clasificador alfanumérico derivado por cdlculo, para
su interpretaciéon por un humano o un ordenador. Preferiblemente, el clasificador alfanumérico comprende un dnico
valor que es facilmente comprendido por el humano o el ordenador. El procedimiento 200 termina en la etapa 236.
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La Fig. 3 es un diagrama de flujo que ilustra un procedimiento ejemplar 300 de categorizacién ptima que puede
utilizarse para preprocesar datos o posprocesar la salida de una miquina aprendiz. Adicionalmente, como se describird
mas adelante, el procedimiento ejemplar de categorizacién Optima puede utilizarse como una técnica de categoriza-
cién auténoma, independiente de las mdquinas aprendices. El procedimiento ejemplar 300 de categorizacion dptima
comienza en el bloque 301 de inicio y avanza hasta la etapa 302, donde se recibe un conjunto de datos de entrada. El
conjunto de datos de entrada comprende una secuencia de muestras de datos de una variable continua. Las muestras
de datos caen dentro de dos o mas categorias de clasificacién. Luego, en la etapa 304, se inicializan las variables de
rastreo de contenedor y clase. Como se conoce en la tecnologia, las variables de contenedor se refieren a la resolu-
cién, mientras que las variables de rastreo de clase se refieren al nimero de clasificaciones dentro del conjunto de
datos. La determinacién de los valores para la inicializacién de las variables de contenedor y de rastreo de clase puede
realizarse manualmente, o a través de un proceso automatizado, tal como un programa de ordenador para analizar el
conjunto de datos de entrada. En la etapa 306, se calcula la entropia de datos para cada contenedor. La entropia es una
cantidad matemadtica que mide la incertidumbre de una distribucién aleatoria. En el procedimiento ejemplar 300, la
entropia se emplea para calibrar las gradaciones de la variable de entrada, para que se alcance la maxima capacidad de
clasificacion.

El procedimiento 300 produce una serie de “cortes” en la variable continua, tales que la variable continua pue-
da dividirse en categorias discretas. Los cortes seleccionados por el procedimiento ejemplar 300 son éptimos en el
sentido de que la entropia media de cada categoria discreta resultante estd minimizada. En la etapa 308, se toma una
determinacidn en cuanto a si se han situado todos los cortes dentro del conjunto de datos de entrada que comprende la
variable continua. Si no se han situado todos los cortes, se prueban combinaciones secuenciales de contenedores para
la determinacion del corte en la etapa 310. A partir de la etapa 310, el procedimiento ejemplar 300 se reitera a través
de la etapa 306 y vuelve a la etapa 308, donde nuevamente se determina si todos los cortes han sido situados dentro
del conjunto de datos de entrada que comprende la variable continua. Cuando todos los cortes han sido situados, se
evaluda la entropia para el sistema entero en la etapa 309, y se compara con resultados previos de pruebas de més, o
menos, cortes. Si no puede concluirse que se ha determinado un estado de entropia minima, entonces deben evaluarse
otras posibles selecciones de corte, y el procedimiento avanza a la etapa 311. A partir de la etapa 311, se escoge una
seleccion de cortes no probada hasta ese entonces, y el proceso anterior se repite a partir de la etapa 304. Cuando
bien se han probado los limites de la resolucién determinada por el ancho del contenedor, o bien se ha identificado la
convergencia a una solucién minima, se emiten los criterios de clasificacién ptima en la etapa 312, y el procedimiento
ejemplar 300 de categorizacién Optima termina en la etapa 314.

El procedimiento 300 de categorizacién 6ptima aprovecha las técnicas de programacién dindmica. Como se conoce
en la tecnologia, las técnicas de programacion dindmica pueden utilizarse para mejorar significativamente la eficiencia
de la resolucién de ciertos problemas complejos, a través de una estructuracion cuidadosa de un algoritmo para reducir
célculos redundantes. En el problema de categorizacién éptima, el enfoque directo de buscar exhaustivamente por
todos los posibles cortes en los datos de la variable continua tendria como resultado un algoritmo de complejidad
exponencial, y dejaria el problema como intratable incluso para entradas de tamafio moderado. Aprovechando la
propiedad aditiva de la funcién objetivo, en este problema, la entropia media, el problema puede dividirse en una
serie de subproblemas. Formulando adecuadamente subestructuras algebraicas para resolver cada subproblema, y
almacenando las soluciones de los subproblemas, pueden identificarse y evitarse una cantidad significativa de célculos
redundantes. Como resultado de la utilizacién del enfoque de programacién dindmica, el procedimiento ejemplar 300
de categorizacién 6ptima puede implementarse como un algoritmo que tiene una complejidad polinémica, que puede
utilizarse para resolver problemas de gran tamaiio.

Como se ha mencionado anteriormente, el procedimiento ejemplar 300 de categorizacién Sptima puede utilizarse
en el preprocesamiento de datos y/o el posprocesamiento de la salida de una mdquina aprendiz. Por ejemplo, como
una etapa de transformacién del preprocesamiento, el procedimiento ejemplar 300 de categorizacién Sptima puede
utilizarse para extraer informacién de datos en bruto. Como una técnica de posprocesamiento, puede emplearse el
procedimiento ejemplar de categorizacion 6ptima de gama para determinar los valores Optimos de corte para los mar-
cadores objetivamente basados en los datos, en lugar de depender de enfoques ad hoc. Como deberia ser evidente,
el procedimiento ejemplar 300 de categorizacion dptima tiene aplicaciones en el reconocimiento de patrones, la cla-
sificacién, los problemas de regresion, etc. El procedimiento ejemplar 300 de categorizacién Sptima también puede
utilizarse como una técnica de categorizacion auténoma, independiente de las SVM y otras maquinas aprendices. Se
describird una aplicacién ejemplar auténoma del procedimiento 300 de categorizacidén 6ptima con referencia a la Fig.
7.

En un ejemplo de preprocesamiento de datos utilizado en el andlisis de imédgenes, la segmentacién de imagenes
proporciona medios para aislar objetos del fondo a fin de enfatizar los rasgos salientes de la imagen original. Con
bastante frecuencia, especialmente en aplicaciones médicas, dos 0 mds objetos pueden solaparse o arracimarse entre
si. Por ejemplo, en el andlisis de imagenes de gel bidimensionales, varios puntos pueden arracimarse. En la formacién
de imdagenes celulares, las células pueden solaparse. En los mamogramas, las calcificaciones y las masas pueden
solaparse. En tales casos, la separacion de los objetos es crucial en un sistema de analisis efectivo.

Con referencia a la Fig. 5a, se ilustran dos masas 502, 504 parcialmente solapadas, representadas como una imagen
en escala de grises. En una realizacién ejemplar, se aplica iterativamente un modelo de “gravitacién” a la imagen de
escala de grises, para contraer las masas. En la imagen digital, los valores de pixeles se visualizan como valores de
“masa”, y las fuerzas gravitacionales entre las masas se utilizan para los movimientos de contraccién. El proceso es
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analogo al proceso de la formacién de estrellas y planetas. Las masas 502, 504, inicialmente ampliamente dispersas,
se contraen bajo el modelo de gravitacién hacia los respectivos centroides, para producir dos cuerpos densos y bien
formados mostrados en la Fig. 5b como 502’ y 504°. Este enfoque estd inducido por los patrones naturales en la
misma imagen. No se requiere ninguna informacién previa acerca de los datos especificos de la imagen. El modelo
de gravitacion es insensible al ruido y a los objetos ajenos, y es genérico en cuanto a que es aplicable a distintos
tipos de imdgenes, ajustando sencillamente el umbral para los movimientos de pixeles. Como principio general, el
modelo de gravitacion podria considerarse como un inverso de los algoritmos de crecimiento regional que se conocen
en la segmentacion de imégenes; sin embargo, en lugar de expandirse a partir de una “semilla”, el objeto se contrae
en una “semilla”, de forma tal que puedan identificarse semillas distintas. Alternativamente, pueden utilizarse otros
algoritmos conocidos de segmentacion de imagenes para preprocesar los datos de imédgenes, a fin de mejorar el proceso
de andlisis de imédgenes.

La Fig. 4 ilustra un conjunto ejemplar 400 de datos no expandido, que puede utilizarse como entrada para una
maquina de vectores de soporte. Este conjunto 400 de datos se denomina “no expandido” porque no se ha afiadido al
mismo ninguna informacién adicional. Segiin se muestra, el conjunto de datos no expandido comprende un conjunto
402 de datos de entrenamiento y un conjunto 404 de datos de prueba. Tanto el conjunto 402 de datos de entrenamiento
no expandido como el conjunto 404 de datos de prueba no expandido comprenden puntos de datos, tales como el
punto ejemplar 406 de datos, referidos a datos clinicos histdéricos de muestras de pacientes médicos. En este ejemplo,
el conjunto 400 de datos puede utilizarse para entrenar una SVM para determinar si un paciente de cancer de pecho
padecera una recurrencia o no.

Cada punto de datos incluye cinco coordenadas de entrada, o dimensiones, y una clasificacién de salida mostrada
como 406a-f, que representan datos médicos recolectados para cada paciente. En particular, la primera coordenada
406a representa la “Edad”, la segunda coordenada 406b represente el “Nivel de Receptor de Estrogeno”, la terce-
ra coordenada 406¢ representa el “Nivel Receptor de Progesterona”, la cuarta coordenada 406d representa el “Total
de Nodos Linfaticos Extraidos”, la quinta coordenada 406e representa los “Nodos Linfaticos Positivos (Cancerosos)
Extraidos” y la clasificacién 406f de salida representa la “Clasificacion de Recurrencia”. La caracteristica conoci-
da importante de los datos 400 es la clasificacion 406f de salida (Clasificacién de Recurrencia) que, en este ejem-
plo, indica si el paciente médico de la muestra respondié al tratamiento favorablemente, sin recurrencia de cancer
(“~17), o si respondi¢ al tratamiento negativamente, con recurrencia de cdncer (“1”). Esta caracteristica conocida se
utilizard para aprender, mientras que el procesamiento de los datos de entrenamiento en la SVM se utilizard de forma
evaluativa después de que los datos de prueba ingresen a la SVM, creando asi una prueba “a ciegas”, y serd obviamente
desconocida en los datos reales de los pacientes médicos actuales.

La Tabla 2 proporciona una salida de prueba ejemplar de una SVM entrenada con el conjunto 402 de datos de
entrenamiento no expandido, y probada con el conjunto 404 de datos no expandidos mostrados en la Fig. 4.

TABLA 2

Polinomio de Vapnik
Alfas acotados hasta 1000
Los valores de entrada se ajustaran individualmente para
que esténentre 0 y 1
Umbral cero del vector de soporte: 1e-16
Umbral marginal: 0,1
Tolerancia cero objetiva: 1e-17
Grado del polinomio: 2
Conjunto de prueba:

Muestras totales: 24
Muestras positivas: 8
Falsas negativas: 4
Muestras negativas: 16

Falsas positivas: 6
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La salida de prueba ha sido posprocesada para que sea comprensible por un humano o un ordenador. Segiin la
tabla, la salida de prueba muestra que 24 muestras totales (puntos de datos) fueron examinados por la SVM, y que
la SVM identificé incorrectamente cuatro de ocho muestras positivas (50%), es decir, fueron halladas negativas para
una muestra positiva, e identificé incorrectamente 6 de dieciséis muestras negativas (37,5%), es decir, fueron halladas
positivas para una muestra negativa.

La Fig. 6 ilustra un conjunto ejemplar 600 de datos expandidos que puede utilizarse como entrada para una ma-
quina de vectores de soporte. Este conjunto 600 de datos se denomina “expandido” porque se ha afiadido al mismo,
informacidn adicional. Obsérvese que, aparte de la informacién afiadida, el conjunto 600 de datos expandidos es idén-
tico al conjunto 400 de datos no expandidos mostrados en la Fig. 4. La informacién adicional suministrada al conjunto
de datos expandidos ha sido provista utilizando el procedimiento ejemplar 300 de categorizacién 6ptima de gama,
descrito con referencia a la Fig. 3. Segtin se muestra, el conjunto de datos expandidos comprende un conjunto 602
de datos de entrenamiento y un conjunto 604 de datos de prueba. Tanto el conjunto 602 de datos de entrenamiento
expandido como el conjunto 604 de datos de prueba expandidos comprenden puntos de datos, tales como el punto
ejemplar 606 de datos, referidos a datos histéricos de muestras de pacientes médicos. Nuevamente, el conjunto 600
de datos puede utilizarse para entrenar una SVM para que aprenda si un paciente de cancer de pecho padecera una
recurrencia de la enfermedad.

A través de la aplicacion del procedimiento ejemplar 300 de categorizacion 6ptima, cada punto de datos expandido
incluye veinte coordenadas (o dimensiones) 606al-3 a 606e1-3, y una clasificacién 606f de salida, que representan
colectivamente los datos médicos y las transformaciones de categorizacion de los mismos para cada paciente. En
particular, la primera coordenada 606a representa la “Edad”, y las coordenadas segunda a cuarta 606al - 606a3 son
variables que se combinan para representar una categoria de edad. Por ejemplo, puede categorizarse una gama de
edades, por ejemplo, en categorias de “joven”, “de edad media” y “viejo”, con respecto a la gama de edades presentes
en los datos. Segin se muestra, puede utilizarse una cadena de variables “0” (606al), “0” (606a2), “1” (606a3) para
indicar que un cierto valor de edad estd categorizado como “viejo”. De manera similar, una cadena de variables “0”
(606al), “1” (606a2), “0” (606a3) puede utilizarse para indicar que un cierto valor de edad esté categorizado como “de
edad media”. Ademds, puede utilizarse una cadena de variables “1” (606al), “0” (606a2), “0” (606al) para indicar que
un cierto valor de edad estd categorizado como “joven”. A partir de una inspeccion de la Fig. 6, puede verse que la ca-
tegorizacion Optima de la gama de valores 606a de “Edad”, utilizando el procedimiento ejemplar 300, fue determinado
como 31-33 = “joven”, 34 = “de edad media” y 35-49 = “viejo”. Las otras coordenadas, esto es, la coordenada 606b
“Nivel de Receptores de Estrégeno”, la coordenada 606¢ “Nivel de Receptor de Progesterona”, la coordenada 606d
“Total de Nodulos Linfaticos Extraidos” y la coordenada 606e “Nodos Linfaticos Positivos (Cancerosos) Extraidos”
han sido todos categorizados éptimamente de manera similar.

La Tabla 3 proporciona una salida ejemplar de prueba expandida de una SVM entrenada con el conjunto 602 de
datos de entrenamiento expandidos y probada con el conjunto 604 de datos expandidos mostrados en la Fig. 6.

TABLA 3

Polinomio de Vapnik
Alfas acotados hasta 1000
Los valores de entrada se ajustaran individualmente para
que esténentre 0 y 1
Umbral cero del vector de soporte: 1e-16
Umbral marginal: 0,1
Tolerancia cero objetiva: 1e-17
Grado del polinomio: 2
Conjunto de prueba:

Muestras totales: 24
Muestras positivas: 8
Falsas negativas: 4
Muestras negativas: 16
Falsas positivas: 4
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La salida de prueba expandida ha sido posprocesada para que sea comprensible por un humano o un ordenador.
Segtin se indica, la salida de prueba expandida muestra que 24 muestras totales (puntos de datos) fueron examinados
por la SVM, y que la SVM identificé incorrectamente cuatro de ocho muestras positivas (50%) y que identificé
incorrectamente cuatro de dieciséis muestras negativas (25%). En consecuencia, comparando esta salida de prueba
expandida con la salida de prueba no expandida de la Tabla 2, puede verse que la expansion de los puntos de datos
lleva a resultados mejorados (es decir, un menor error minimo global), especificamente, una instancia reducida de
pacientes que serian innecesariamente sometidos a tratamientos cancerosos de seguimiento.

La Fig. 7 ilustra una entrada y salida ejemplares para una aplicacion auténoma del procedimiento 300 de cate-
gorizacion 6ptima descrito en la Fig. 3. En el ejemplo de la Fig. 8, el conjunto 801 de datos de entrada comprende
un “Ndmero de Nodos Linfaticos Positivos” 802 y una correspondiente “Clasificaciéon de Recurrencia” 804. En este
ejemplo, el procedimiento 300 de categorizacién Optima ha sido aplicado al conjunto 801 de datos de entrada a fin de
localizar el punto éptimo de corte para la determinacién del tratamiento para la recurrencia del céncer, sobre la tnica
base del nimero de nodos linfaticos positivos recolectados en una muestra de tejido posquirtrgica. El estdndar clinico
bien conocido es prescribir tratamiento para cualquier paciente con al menos tres nodos positivos. Sin embargo, el
procedimiento 300 de categorizacién éptima demuestra que el corte 6ptimo, visto en la Tabla 4, sobre la base de los
datos 801 de entrada, deberia estar en el valor superior de 5,5 nodos linféticos, lo que corresponde a una regla clinica
que prescribe tratamientos de seguimiento en pacientes con al menos seis nodos linfaticos positivos.

TABLA 4

NUmero de subintervalos: 2
NUmero de clases: 2

NUmero de puntos de datos: 46
Cota inferior: -1

Cota superior: 10

NUmero de contenedores: 22

Constante de regularizacion: 1
Fichero de datos: posnodes.prn
Entropia min.: 0,568342

Corte 6ptimo: 5.500000

Como se muestra en la Tabla 5 a continuacidn, el punto aceptado de corte clinico de la tecnologia anterior (>3,0)
dio como resultado un 47% de recurrencias correctamente clasificadas y un 71% de no recurrencias correctamente
clasificadas.

TABLA 5
Punto de corte Recurrencia Correctamente | No Recurrencia Correctamente
Clasificada Clasificada
Clinico (>3,0) 7 de 15 (47%) 22 de 31 (71%)
éptimo (>5,5) 5de 15 (33%) 30 de 31 (97%)

En consecuencia, el 53% de las recurrencias fueron clasificadas incorrectamente (un tratamiento adicional, inde-
bidamente, no fue recomendado) y el 29% de las no recurrencias fueron clasificadas incorrectamente (un tratamiento
adicional fue incorrectamente recomendado). En contraste, el punto de corte determinado por el procedimiento 300
de categorizacién 6ptima (>5,5) dio como resultado un 33% de recurrencias correctamente clasificadas y un 97%
de no recurrencias correctamente clasificadas. En consecuencia, el 67% de las recurrencias fueron incorrectamente
clasificadas (un tratamiento adicional, indebidamente, no fue recomendado) y el 33% de las no recurrencias fueron
incorrectamente clasificadas (un tratamiento adicional fue incorrectamente recomendado).
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Como se muestra con este ejemplo, puede ser factible alcanzar una instancia mayor de identificacién correcta de
aquellos pacientes que pueden evitar los regimenes de tratamiento canceroso posquirtrgico, utilizando el procedi-
miento ejemplar 300 de categorizacién 6ptima. Incluso aunque el punto de corte determinado por el procedimiento
300 de categorizacion Optima haya producido un porcentaje moderadamente mayor de recurrencias incorrectamen-
te clasificadas, produjo un porcentaje significativamente menor de no recurrencias incorrectamente clasificadas. Asi,
considerando la compensacidn, y advirtiendo que el objetivo del problema de optimizacion era evitar el tratamiento
innecesario, los resultados del punto de corte determinado por el procedimiento 300 de categorizacién 6ptima son
matematicamente superiores a aquellos del punto de corte clinico de la tecnologia anterior. Este tipo de informacién
es, en potencia, extremadamente util para proporcionar discernimiento adicional de pacientes que ponderan la eleccién
entre someterse a tratamientos tales como la quimioterapia o arriesgarse a una recurrencia del cancer de pecho.

La Tabla 6 es una comparacién de salida ejemplar posprocesada de una primera maquina de vectores de soporte
que comprende un ntcleo lineal y una segunda maquina de vectores de soporte que comprende un niicleo polinémico.

TABLA 6

1. Producto Vectorial Simple | Il. Polinomio de Vapnik

Alfas acotados hasta 1000. Alfas acotados hasta 1000.

Los valores de entrada no se | Los valores de entrada no se ajustaran a escala.
ajustaran a escala. Umbral cero del vector de soporte: 1e-16

Umbral cero del vector de | Umbral marginal: 0,1

soporte: 1e-16 Tolerancia cero objetiva: 1e-07 Grado del polinomio: 2
Umbral marginal: 0,1
Tolerancia cero objetiva: 1e-

07

Conjunto de prueba Conjunto de prueba
Muestras totales: 24 Muestras totales: 24
Muestras positivas: 8 Muestras positivas: 8
Falsos negativos: 6 Falsos negativos: 2
Muestras negativas: 16 Muestras negativas: 16
Falsos positivos: 3 Falsos positivos: 4

La Tabla 6 demuestra que una variacién en la seleccion de un nicleo puede afectar el nivel de calidad de la salida
de una SVM. Segtin se muestra, la salida posprocesada de una primera SVM (Columna I) que comprende un niicleo
de producto vectorial lineal indica que, para un conjunto de prueba dado de veinticuatro muestras, seis de las ocho
muestras positivas fueron incorrectamente identificadas, y tres de dieciséis muestras negativas fueron incorrectamente
identificadas. A modo de comparacion, la salida posprocesada para una segunda SVM (Columna II) que comprende
un nicleo polinédmico indica que, para el mismo conjunto de prueba, sélo dos de las ocho muestras positivas fueron
incorrectamente identificadas, y cuatro de dieciséis muestras negativas fueron identificadas. A modo de comparacion,
el nicleo polinémico produjo resultados significativamente mejorados con respecto a la identificacién de muestras
positivas, y produjo resultados sélo levemente peores con respecto a la identificacién de muestras negativas. Asi,
como serd evidente para aquellos versados en la tecnologia, el error minimo global para el niicleo polinémico es
inferior que el error minimo global para el nicleo lineal para este conjunto de datos.

La Fig. 8 y la siguiente exposicién estan concebidas para proporcionar una descripcién breve y general de un en-
torno de célculo adecuado para implementar el andlisis de imagenes asistido por ordenador de la presente invencion.
Aunque el sistema mostrado en la Fig. 8 es un ordenador personal convencional 1000, aquellos versados en la tecnolo-
gia reconocerdn que la invencidn también puede implementarse utilizando otros tipos de configuraciones de sistemas
de ordenadores. El ordenador 1000 incluye una unidad central 1022 de procesamiento, una memoria 1020 del sistema
y un bus 1026 de Entrada/Salida (“E/S”). Un bus 1020 del sistema acopla la unidad central 1022 de procesamiento con
la memoria 1020 del sistema. Un controlador 1023 de bus controla el flujo de datos por el bus 1026 de E/S y entre la
unidad central 1022 de procesamiento y una gran variedad de dispositivos de E/S internos y externos. Los dispositivos
de E/S conectados con el bus 1026 de E/S pueden tener acceso directo a la memoria 1020 del sistema, utilizando un
controlador 1024 de Acceso Directo a Memoria (“DMA”).
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Los dispositivos de E/S estan conectados con el bus 1026 de E/S mediante un conjunto de interfaces de dispositivo.
Las interfaces de dispositivo pueden incluir tanto componentes de hardware como componentes de software. Por
ejemplo, un controlador 1030 de disco rigido y un controlador 1032 de disco flexible, para leer o grabar medios
extraibles 1050, pueden conectarse con el bus 1026 de E/S, a través de los controladores 1040 de unidad de disco.
Un controlador 1032 de disco 6ptico, para leer o grabar medios 6pticos 1052, puede conectarse con el bus 1026 de
E/S utilizando una Interfaz de Sistemas Pequefios de Ordenadores (“SCSI”) 1041. Alternativamente, puede asociarse
una interfaz IDE (Electrénica Integrada de Controlador, es decir, una interfaz de controlador de disco rigido para los
PC), ATAPI (Interfaz de Paquetes de Anexo, es decir, una interfaz de controlador de CD-ROM vy cinta) o EIDE (IDE
Mejorado) a un controlador 6ptico, tal como puede ser el caso de un controlador de CD-ROM. Los controladores y sus
medios asociados legibles por ordenador proporcionan almacenamiento no volatil para el ordenador 1000. Ademas de
los medios legibles por ordenador anteriormente descritos, también pueden utilizarse otros tipos de medios legibles
por ordenador, tales como controladores ZIP, o similares.

Un dispositivo 1053 de visualizacién, tal como un monitor, se conecta con el bus 1026 de E/S mediante otra
interfaz, tal como un adaptador 1042 de video. Una interfaz paralela 1043 conecta dispositivos periféricos sincrénicos,
tales como una impresora laser 1056, con el bus 1026 de E/S. Una interfaz 1044 en serie conecta dispositivos de
comunicacién con el bus 1026 de E/S. Un usuario puede ingresar comandos e informacién al ordenador 1000 mediante
la interfaz 1044 en serie, o bien empleando un dispositivo de entrada, tal como un teclado 1038, un ratén 1036 o un
moédem 1057. Otros dispositivos periféricos (no mostrados) también pueden conectarse con el ordenador 1000, tales
como dispositivos de entrada/salida de audio o dispositivos de captura de imagenes.

Un cierto nimero de médulos de programa pueden almacenarse en los controladores y en la memoria 1020 del
sistema. La memoria 1020 del sistema puede incluir tanto Memoria de Acceso Aleatorio (“RAM”) como Memoria de
Solo Lectura (“ROM”). Los médulos de programa controlan cémo funciona el ordenador 100 e interactda con el usua-
rio, con dispositivos de E/S o con otros ordenadores. Los médulos de programa incluyen rutinas, sistemas operativos
1065, programas de aplicacion, estructuras de datos y otros componentes de software o firmware. En una realizacién
ilustrativa, la maquina aprendiz puede comprender uno o mas médulos 1075A de programa de preprocesamiento, uno
o mds médulos 1075B de programa de posprocesamiento, y/o uno o mds médulos 1077 de programa de categorizacién
optima y uno o mas médulos 1070 de programa de SVM almacenados en los controladores o en la memoria 1020 del
sistema del ordenador 1000. Especificamente, los médulos 1075A de programa de preprocesamiento, los médulos
1075B de programa de posprocesamiento, junto con los médulos 1070 de programa de SVM, pueden comprender
instrucciones ejecutables por ordenador para preprocesar datos y posprocesar salida de una miquina aprendiz, e im-
plementar el algoritmo de aprendizaje segtn los procedimientos ejemplares descritos con referencia a las Figs. 1y
2. Ademas, los médulos 1077 de programa de categorizacién 6ptima pueden comprender instrucciones ejecutables
por ordenador para categorizar éptimamente un conjunto de datos segiin los procedimientos ejemplares descritos con
referencia a la Fig. 3.

El ordenador 1000 puede funcionar en un entorno en red, empleando conexiones 16gicas con uno o mas ordenadores
remotos, tal como el ordenador remoto 1060. El ordenador remoto 1060 puede ser un servidor, un encaminador, un
dispositivo equivalente u otro nodo comun de red y, habitualmente, incluye muchos de, o todos, los elementos descritos
con relacién al ordenador 1000. En un entorno en red, los médulos de programa y los datos pueden almacenarse en el
ordenador remoto 1060. Las conexiones 16gicas ilustradas en la Fig. 8 incluyen una red de area local (“LAN”) 1054 y
una red de drea amplia (“WAN”") 1055. En un entorno de LAN, puede utilizarse una interfaz 1045 de red, tal como una
tarjeta adaptadora de Ethernet, para conectar el ordenador 1000 con el ordenador remoto 1060. En un entorno de WAN,
el ordenador 1000 puede utilizar un dispositivo de telecomunicaciones, tal como un médem 1057, para establecer una
conexion. Se apreciard que las conexiones de red mostradas son ilustrativas, y que pueden utilizarse otros dispositivos
para establecer un enlace de comunicaciones entre los ordenadores.

En otra realizacion, puede configurarse una pluralidad de SVM para procesar jerdrquicamente multiples conjuntos
de datos, en paralelo o secuencialmente. En particular, una o mas SVM de primer nivel pueden entrenarse y probarse
para procesar un primer tipo de datos, y una o mas SVM de primer nivel pueden entrenarse y probarse para procesar un
segundo tipo de datos. Tipos adicionales de datos pueden ser procesados por otras SVM de primer nivel. Las salidas de
algunas de, o todas, las SVM de primer nivel pueden combinarse de manera l6gica para producir un conjunto de datos
de entrada para una o mas SVM de segundo nivel. De manera similar, las salidas de una pluralidad de SVM de segundo
nivel pueden combinarse de manera légica para producir datos de entrada para una o mas SVM de tercer nivel. La
jerarquia de las SVM puede expandirse a cualquier niimero de niveles, segtin sea lo adecuado. De esta manera, las
SVM de menor nivel jerarquico pueden ser utilizadas para preprocesar datos que deben ingresarse a las SVM de mayor
nivel. Ademads, las SVM de mayor nivel jerdrquico pueden utilizarse para posprocesar datos que son emitidos desde
las SVM de menor nivel jerarquico.

Cada SVM en la jerarquia o cada nivel jerdrquico de las SVM puede configurarse con un ntcleo distinto. Por
ejemplo, las SVM utilizadas para procesar un primer tipo de datos pueden configurarse con un primer tipo de nicleo,
mientras que las SVM utilizadas para procesar un segundo tipo de datos pueden utilizar un segundo tipo distinto de
nicleo. Ademads, multiples SVM, en el mismo, o en distinto, nivel jerdrquico, pueden configurarse para procesar el
mismo tipo de datos utilizando niicleos distintos.

La Fig. 9 se presenta para ilustrar un sistema jerarquico ejemplar de las SVM. Segtin se muestra, una o mas SVM
1302au 1302b de primer nivel pueden entrenarse y probarse para procesar un primer tipo de datos 1304a de entrada, tal
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como datos de mamografias, pertenecientes a una muestra de pacientes médicos. Una o mds de estas SVM puede(n)
comprender un nicleo distinto, indicado como “NUCLEO 1” y “NUCLEO 2”. Ademds, una o mas SVM 1302c y
1302d de primer nivel pueden entrenarse y probarse para procesar un segundo tipo de datos 1304b, que pueden ser,
por ejemplo datos genémicos o imégenes de especimenes de citologia, para los mismos, o una muestra distinta de,
pacientes médicos. Nuevamente, una o mds de las SVM adicionales puede(n) comprender un nucleo distinto, mdlcado
como “NUCLEO 17y “NUCLEO 3”. Las salidas de cada una de las SVM similares de primer nivel pueden compararse
entre si, p. ej., 1306a comparada con 1306b; 1306c comparada con 1306d, a fin de determinar las salidas 6ptimas 1308a
y 1308b. Luego, las salidas 6ptimas de los dos grupos de las SVM de primer nivel, es decir, las salidas 1308a y 1308b,
pueden combinarse para formar un nuevo conjunto multidimensional 1310 de datos de entrada, por ejemplo, referidos
a datos de mamografia y genémicos. El nuevo conjunto de datos puede ser procesado luego por una o mas de las SVM
1312a y 1312b de segundo nivel adecuadamente entrenadas y probadas. Las salidas resultantes 1314a y 1314b de las
SVM 1312ay 1312b de segundo nivel pueden compararse para determinar una salida éptima 1316. La salida 6ptima
1316 puede identificar relaciones causales entre los puntos de datos de mamografia y genémicos. Como deberia ser
evidente para aquellos versados en la tecnologia, pueden emplearse otras combinaciones de SVM jerarquicas para
procesar, bien en paralelo o en serie, datos de distintos tipos en cualquier campo o industria en los cuales se desee el
andlisis de datos.

Como aplicacién al andlisis de imdgenes, se utilizan multiples SVM para procesar datos de distintos tipos que
pueden extraerse de una imagen digitalizada. Los distintos tipos de datos pueden comprender distintas caracteristicas
o calidades de objetos hallados en la imagen, por ejemplo, tamafio, forma, densidad, cantidad, orientacién, etc. El
siguiente ejemplo proporciona una aplicacion ilustrativa de multiples SVM al andlisis de im4genes, en particular, para
el andlisis de mamogramas para el diagnéstico del cancer de pecho.

La calcificacién en el tejido del pecho es de cuidado, debido a su asociacidn, en ciertas configuraciones, con el
carcinoma. La deteccidn y clasificacion, asistidas por ordenador, de las microcalcificaciones identificadas por la ma-
mografia, ha sido un drea importante de enfoque en el campo del andlisis de imdgenes. (Véase, p. €j., Resimenes
de IWDM 2000 - Quinto Taller Internacional sobre Mamografia Digital). Dado que un porcentaje significativo del
examen normal del mamograma muestra alguna calcificacion, la mera deteccién de todas las calcificaciones brinda
poco provecho, ya que no todos los tipos de calcificacién tienen el mismo significado clinico. En términos generales,
las microcalcificaciones se asocian a un proceso maligno y las macrocalcificaciones se asocian a un proceso benigno.
Sin embargo, otras caracteristicas de las calcificaciones pueden indicar la asociacién con una estructura bien benigna
o bien maligna, incluyendo la forma, el nimero y la distribucién. Por lo tanto, la capacidad de distinguir entre calcifi-
caciones benignas y aquellas asociadas al cancer es clave para el andlisis exitoso de imagenes, asistido por ordenador,
de mamogramas.

Dos categorias adicionales de anormalidades sospechosas que pueden verse en los mamogramas, y que indican
la posible presencia de un elemento maligno, son las masas y las distorsiones estructurales. Las masas son lesiones
tridimensionales que pueden representar un signo localizador de cancer. Las masas se describen por su ubicacion, ta-
mafio, forma, caracteristicas marginales, atenuacién de rayos X (radiodensidad) y el efecto sobre el tejido circundante.
Las distorsiones estructurales son perturbaciones focales de los patrones normales del tejido. Radiograficamente, las
distorsiones aparecen como tejido circundante que es “atraido” hacia un punto focal.

La Fig. 10 proporciona un diagrama de flujo de la secuencia de andlisis basico segtin la presente invencién para
el andlisis de mamogramas, utilizando las SVM. La imagen digitalizada 1102 del mamograma se ingresa al proce-
sador, donde el componente 1104 de deteccion halla las dreas (objetos) de especial interés en la imagen 1102 y, por
segmentacion, separa estos objetos del fondo. El componente 1106 de extraccién de rasgos formula valores numéricos
relevantes a la tarea de clasificacion a partir de los objetos segmentados. El clasificador 1108 de SVM produce un
indice que discrimina entre los casos benignos y malignos.

La implementacion de la realizacién ejemplar del sistema y procedimiento de andlisis de imdgenes de la invencién
para el andlisis de mamogramas emplea tres subsistemas de deteccion, basados en las SVM, para las calcificaciones
1202, las masas 1204 y las distorsiones estructurales 1206, cada uno de los cuales recibe las imdgenes digitalizadas
1201 de mamogramas como entrada, segin se muestra en la Fig. 11. Aunque cada uno de los tres subsistemas fue
desarrollado por separado, la estructura basica de cada subsistema es similar. Las salidas de los tres subsistemas se
ingresan a una SVM 1250 distinta que realiza el andlisis global y proporciona la salida final que, en este caso, seria un
diagnéstico que indica la presencia o ausencia de un elemento maligno.

En cada uno de los tres subsistemas, el componente de deteccidn halla las dreas de interés particular en la imagen
y separa los objetos del fondo. El componente de extraccion de rasgos formula valores numéricos relevantes para la
tarea de clasificacién a partir de los objetos segmentados. El clasificador de SVM produce un indice que discrimina
entre los casos benignos y malignos.

Los componentes individuales pueden desarrollarse en paralelo debido a su estructura modular. (Véase, p. €j., el
modulo 1070 en la Fig. 8). Por ejemplo, al desarrollar el componente 1202 de segmentacion de calcificacion, se utilizé
un conjunto seleccionado de casos malignos, benignos y normales que representa una amplia gama de imdgenes, para
guiar y probar el disefio, a fin de producir un algoritmo general, robusto y preciso. A la vez, el clasificador 1242 de
SVM se desarrolld y se probd con datos de entrada preparados manualmente. Un conjunto de 300 imédgenes (150 casos
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benignos y 150 malignos) se utiliz6 para entrenar la SVM. Un conjunto independiente de 328 imdgenes se empled
para la prueba. Se utilizaron rasgos de entrada de alta dimensién para garantizar una capacidad suficiente para los
rasgos extraidos automaticamente. Los componentes se integrardn y ajustaran para un rendimiento 6ptimo.

En el subsistema 1202 de deteccién de calcificacion, la primera etapa para hallar calcificaciones es procesar los
datos de imagenes para hallar los puntos brillantes en el mamograma, es decir, para segmentar las calcificaciones
(etapa 1212). En la realizacién preferida, el procedimiento implica hallar extremos locales de una funcién discreta
bidimensional F (x, y). Dado que el mamograma consiste en imdgenes en escala de grises, el problema implica dis-
tinguir entre los puntos blancos y negros en la imagen. El procedimiento convencional de resolver este problema es
determinar, para cada punto (X, y), p. €j., cada pixel, que el valor F(x, y) en cualquier punto no sea menor que el valor
en cada punto vecino. Las imdgenes en el ordenador tienen ocho vecinos para cada punto (pixel). Otro procedimiento
existente para identificar minimos y maximos locales implica aplicar un filtro Gaussiano a cada punto (x, y) donde esté
determinada la funcién F(x, y). Otros procedimientos de resolucion del problema implican hallar los extremos locales;
sin embargo, todos los procedimientos conocidos 1) requieren que se realice un cierto nimero de célculos en cada
punto y 2) deben aplicarse a todos y cada uno de los puntos (pixeles) en la imagen. Como resultado, estos algoritmos
pueden consumir mucho tiempo.

En un aspecto de la presente invencién, un procedimiento para hallar extremos locales de una funcién discreta bidi-
mensional evita el examen de todos los puntos (X, y) y, por lo tanto, reduce drasticamente el tiempo de procesamiento.
Especificamente, los mdximos y minimos locales se determinan utilizando puntos en la imagen, en lugar de llevar a
cabo una evaluacion pixel a pixel del brillo. Los puntos en la imagen se comparan con una serie de umbrales de brillo
para generar una pluralidad de mapas de bits. El procedimiento puede ilustrarse utilizando el caso de la imagen en
escala de grises mostrada en la Fig. 12 como un ejemplo. Por definicién, el brillo de la imagen F(x;, y;) es una funcién
discreta. El brillo puede discriminarse adicionalmente disminuyendo el nimero de niveles de brillo a N (por ejemplo,
N =32, o 16, o cualquier otro valor). La imagen gris se transforma luego en un conjunto de N imégenes (mapas de
bits) binarias (negro (“1”’) y blanco (“0”)). En el mapa de bits L (L =1, 2, ..., N), el pixel es negro si el brillo del pixel
correspondiente en la imagen inicial F es mayor que F;, donde F; = (L-1).(F. - Fuin) / N. En caso contrario, el pixel
es blanco. Con referencia a la Fig. 12, el centro oscuro de la imagen de la derecha estd asociada el mapa de bits del
mas alto nivel (“nivel N”) y corresponde al mdximo local. El siguiente mapa de bits de nivel inferior (“nivel N-17)
define otro umbral, tal que los valores sobre la curva por encima del nivel N-1 son oscuros para el mapa de bits de
nivel N-1. Esto da como resultado la identificacién de dos tipos de puntos: aquellos que tienen valores por encima del
nivel N y aquellos que tienen valores por encima del nivel N-1, de forma tal que los puntos con niveles de brillo que
superan el nivel N también se incluirdn en el mapa de bits de nivel N-1. Para diferenciar los puntos, se superponen los
dos mapas de bits (del nivel N y del nivel N-1). Los puntos del primer tipo son puntos en el nivel N-1, denominados
“puntos inferiores”. Los puntos restantes en el mapa de bits de nivel N-1 representan los “puntos superiores”, segin
se indica en la Fig. 12. Los puntos inferiores representan pendientes de las curvas para los maximos locales de los
puntos superiores. Este proceso se repite superponiendo el mapa de bits del nivel N-2 con el mapa de bits del nivel
N-1 para identificar nuevos puntos superiores y puntos inferiores a estos niveles, p. ej., el punto superior (N-1) y el
punto inferior (N-2). Este proceso se repite adicionalmente hasta que se hallan todos los maximos locales, es decir,
los puntos superiores, y los puntos inferiores para cada uno de los N niveles, evitando asi la necesidad de realizar un
analisis pixel a pixel de la imagen.

Las calcificaciones pueden clasificarse describiendo la geometria de los puntos brillantes. El procedimiento de
analizar la geometria de los puntos se basa en los mapas de bits anteriormente descritos para el calculo rapido de ca-
racteristicas continuadas. Por ejemplo, los gradientes de las pendientes correspondientes a los puntos pueden analizarse
para distinguir ciertos rasgos de fondo. Se conoce que los puntos con un bajo gradiente se crean por la interseccién
de vasos sanguineos o tejidos conectivos. Por otra parte, los puntos con pendientes muy empinadas son creados prin-
cipalmente por artefactos (dafios en la emulsién). Para estimar el gradiente, se utiliza el borde o perimetro del punto
correspondiente al mdximo local, es decir, el “borde superior” y el borde o perimetro del punto, que representa la
pendiente, es decir, el “borde inferior”. Debido a que se conoce la diferencia en brillo entre los bordes superior e infe-
rior [(Foa - Frin)/N], la distancia entre estos bordes (en nimero de pixeles, por ejemplo) es proporcional al valor del
gradiente en la pendiente. Asi, puede efectuarse la determinacién del gradiente a un muy bajo coste de calculo, porque
se usan los mapas de bits binarios que ya estaban preparados en la etapa previa para hallar puntos brillantes (maximos
locales), y el tnico requisito adicional es que se cuente el nimero de pixeles entre los bordes. Deberia observarse
que, dado que los puntos son a menudo asimétricos e irregulares en su forma (en particular, aquellos asociados a un
elemento maligno), esta distancia puede ser distinta en distintas direcciones. Por lo tanto, la pendiente puede tener
distintos gradientes en distintas direcciones.

Otro aspecto del subsistema 1202 de deteccién de calcificacién es clasificar los puntos como calcificaciones o no
calcificaciones. Con este fin, se calculan varias caracteristicas del punto, que incluyen, pero que no se limitan a: 1) el
area del punto superior, 2) el drea del punto inferior, 3) la longitud del borde superior, 4) 1a longitud del borde inferior,
5) larazén entre drea y borde para el punto superior y 6) la razén entre drea y borde para el punto inferior. Para separar
las calcificaciones de otros puntos brillantes, se utiliza una técnica de reconocimiento de patrones basada en maquinas
SVM.

En la mayoria de los problemas de interpretacién de imagenes, el contexto de cada parte de una imagen debe
tomarse en consideracion. Esto es verdad asimismo para el problema de identificar calcificaciones en mamogramas.
Al menos tres caracteristicas del drea circundante de un punto brillante dado al nivel L deberian considerarse: 1) el
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area total de puntos al nivel L-1 dentro de un circulo de radio RI alrededor del punto superior, 2) la proximidad de
otros objetos con caracteristicas mds prominentes de calcificacion y 3) si el punto estd situado en un vaso sanguineo.
(Las calcificaciones vasculares pueden verse como pistas paralelas o calcificaciones tubulares lineales que van a lo
largo de un vaso sanguineo y que se clasifican habitualmente como benignas), Como resultado de tal enfoque no local,
se utiliza el siguiente procedimiento para hallar calcificaciones:

A. Hallar un punto brillante.

B. Calcular las caracteristicas geométricas.

C. Utilizar la SVM para reconocer las calcificaciones prominentes.
D

. Suavizar las restricciones para el reconocimiento de calcificaciones y aplicar estos criterios en la vecindad
de las calcificaciones prominentes.

E. Determinar si la “calcificacion” esta situada en un vaso sanguineo y, en ese caso, borrarla.

Lo siguiente proporciona un procedimiento para identificar vasos sanguineos en la etapa E. Con este fin, cada punto
en cada mapa de bits binario se analiza de la siguiente manera:

E, Hallar los pixeles del borde.

E, Conservar los pixeles del nicleo que sean comunes a los bordes opuestos (bordes izquierdo y derecho o
bordes superior e inferior).

E; Borrar los pixeles del niicleo pertenecientes al borde superior.
E, Hallar los pixeles del borde.

Es Borrar los pixeles del borde pertenecientes al borde derecho.
E¢ Hallar los pixeles del borde.

E; Borrar los pixeles del borde pertenecientes al borde inferior.
E; Hallar los pixeles del borde.

E, Borrar los pixeles del borde pertenecientes al borde izquierdo.

E,, Volver al punto E, y repetir todas las etapas hasta que todos los pixeles en el mapa de bits sean pixeles del
ntcleo.

La secuencia precedente de etapas E,-E,, para la identificacién de vasos sanguineos transformard cada punto que
tenga forma general de una banda, es decir, elongado como deberfa ser un vaso sanguineo, en lo que parece una linea
central (un conjunto de pixeles conectados), o un “esqueleto” de la banda, seglin se muestra en la imagen superior de
la Fig. 13. Para los puntos que no tengan forma de banda, es decir, que no sean un vaso sanguineo, el conjunto de
pixeles del nicleo determinado segun las etapas E;-E;y no creard una linea conectada de longitud adecuada, indicando
asi que el punto no es un vaso sanguineo. Véase, p. €j., la imagen inferior de la Fig. 13.

Los racimos de microcalcificaciones se caracterizan por sus tamafios relativamente pequefos y altas densidades. El
algoritmo combina una técnica recursiva de bisqueda de picos con operaciones morfoldgicas para lograr una deteccién
y segmentacion de calcificaciones sumamente precisas.

La segmentacion para distinguir el solapamiento o los objetos situados préximamente, segin la realizacién pre-
ferida, se describe anteriormente con referencia a la Fig. 5y, por lo tanto, no se repetird. Brevemente, sin embargo,
allf donde se identifican calcificaciones solapadas, se aplica un modelo gravitacional para contraer los objetos, a fin de
permitir que se distingan.

A continuacién de la Segmentacién de Calcificacién (etapa 1212), el analizador 1222 de la SVM Local analiza las
caracterfsticas de las calcificaciones individuales detectadas por el algoritmo de segmentacién. Una medida cuantita-
tiva de la probabilidad de que una calcificacidn esté asociada a un elemento maligno es producida por la SVM. Todas
las evaluaciones a partir del analizador 1222 de SVM local de la primera etapa son utilizadas por la SVM 1242 de la
segunda etapa para una evaluaciéon mas global del racimo.

Para una SVM dada, los datos de entrada deben tener la misma dimensién. Debido a que las calcificaciones seg-
mentadas variardn en tamafios, son necesarias transformaciones adecuadas para convertir los segmentos de imagen de
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tamaifio variable en una forma de dimension fija, sin perder informacién critica. La siguiente secuencia de transforma-
cién convierte el contorno de una calcificacidn en un vector de dimension fija y se ilustra en la Fig. 14.

1. Calcular el centroide 902 de la calcificacién 900.

2. Utilizar el centroide 902 como origen de un sistema de coordenadas polares y muestrear la calcificacién con n
angulos igualmente espaciados. Esto da n medidas radiales 904, que forman un vector de dimensioén n [r,-1,, K ,r,].

3. Aplicar una transformacion discreta de Fourier al vector obtenido en la etapa 2. El vector complejo resultante
de dimensién 7 se utiliza como entrada a la SVM.

Debido a que n es el nimero predeterminado de rayos radiales de muestreo, la dimensién del vector resultante esta
fijada independientemente del tamafio de la calcificacién de entrada. Este enfoque evita la repeticién del muestreo o
relleno innatural. La transformada de Fourier aprovecha la naturaleza periddica del esquema de muestreo y mejora
adicionalmente los rasgos esenciales, tales como los invariantes rotatorios.

Con referencia nuevamente a la Fig. 11, el resultado de la etapa 1222 de andlisis de la SVM Local se procesa
entonces para la extraccién de rasgos (etapa 1232). Los rasgos conocidos como relevantes en la discriminacién de
calcificaciones malignas y benignas se extraen y los resultados se suministran al clasificador 1242 de SVM Global.
Los rasgos ttiles incluyen el nimero de calcificaciones, dreas, perimetros, ubicaciones, orientaciones y excentricidades
de las calcificaciones.

Debido a la capacidad de las SVM para procesar datos de entrada de alta dimension sin sacrificar la generalizacion,
pueden afadirse un gran ndmero de rasgos a la entrada. Incluso aunque la contribucién de un rasgo individual al
clasificador pueda ser pequefia, el conjunto entero de rasgos puede proporcionar colectivamente a la SVM suficiente
informacién para lograr la clasificacién adecuada.

Un componente importante en cualquier SVM u otro procedimiento basado en nicleos es el niicleo utilizado para
definir el producto interno en el espacio de rasgos. El nicleo describe las similitudes entre los vectores de entrada de
manera no lineal. Las prestaciones de un sistema basado en nticleos dependen en gran medida del disefio adecuado del
nucleo que captura los rasgos esenciales del problema dado. En la realizacién preferida, se utiliza un nicleo de Fourier
para abordar especificamente el problema del reconocimiento y clasificacion de formas geométricas. Es claramente
deseable que el nicleo sea invariante por las transformaciones de traslaciones y rotacién. El contorno detectado de una
imagen también variard de tamafio. El nicleo necesita ser 1o bastante robusto como para asimilar una amplia gama de
patrones de formas, siendo a la vez lo bastante sensible como para mantener informacién critica para la clasificacion.
Dado un contorno, el nicleo de Fourier se calcula de la manera siguiente.

1. Dado un contorno que es una curva de Jordan (simple continua cerrada) en el plano, representar el contorno
como una funcién de valores complejos z(s), 0<s<l. Considerar el origen del plano complejo en el centroide del
contorno y asociar los puntos en el contorno a los nimeros complejos de la funcién.

2. Calcular los coeficientes de Fourier de z(s) de hasta orden N.

1

fy= f z(s)e®™ds, -N<n< N (1)

0

3. Para dos contornos z(s), w(s) con coeficientes f;, g, de Fourier, el niicleo se define como

N
Kizw) =§N/fn.gn/ @)

El nidcleo de Fourier tiene muchas ventajas sobre otros nicleos al tratar el problema de clasificacién de formas,
en cuanto a que: 1) el ndcleo de Fourier es invariante por traslacién y rotacién. Una forma trasladada o rotada serd
considerada exactamente la misma que la original por parte del nicleo. La invariancia se logra de forma completamente
automdtica y transparente en el disefio del nidcleo. No requiere ningin alineamiento ni busqueda costosos, 2) El
nucleo de Fourier es fiel al retener informacion critica para la clasificacion de formas. La serie de Fourier es una
representacion exacta del contorno original. Con un nimero finito de términos, atin es una aproximacién precisa a la
original. El rasgo rotatorio se elimina por filtracién de forma natural sin afectar otros rasgos esenciales, d) El nicleo de
Fourier es eficiente en términos de calculo. Un pequefio nimero de términos (p. ej., N = 10) es usualmente suficiente
para la mayoria de las aplicaciones practicas. También puede aprovechar algoritmos rdpidos existentes, tal como la
Transformada Réapida de Fourier (FFT) para lograr mayor eficiencia.
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Pueden utilizarse otros tipos de transformadas que son bien conocidas en la técnica para facilitar la extraccién
de datos ttiles de los datos de imagenes originales, en lugar de analizar directamente los datos de imdgenes. Una tal
transformada, la “transformada de ondicula”, proporciona una potente herramienta para el andlisis de multi-resolucién
de las imédgenes. Las transformadas de ondiculas localizan una funcién tanto en el espacio como en el ajuste a escala.
Los coeficientes en las transformadas de ondiculas pueden utilizarse como rasgos, a ciertas escalas, para el clasificador
de SVM.

Otro tipo de transformada, la “transformada de Radon”, asocia puntos de imagen en el dominio espacial con una
curva sinusoidal en el dominio de la transformada de Radon, para proporcionar pardmetros de todas las posibles curvas
sobre las que pueda estar el punto. Una propiedad importante de la transformada de Radon es extraer lineas (curvas)
de imédgenes muy ruidosas. Las transformadas bidimensionales de Radon pueden generar descripciones numéricas de
muchos rasgos ttiles relacionados con las formas de los objetos, incluyendo la convexidad, la elongacién, la angu-
laridad y el ndmero de 16bulos. (Para una exposicién del empleo de la transformada bidimensional de Radon para el
analisis de la forma, véase Leavers, V. F., “Use of the Two-Dimensional Radon Transform to Generate a Taxonomy
of Shape for the Characterization of Abrasive Powder Particles” [“Uso de la Transformada Bidimensional de Radon
para Generar una Taxonomia de Formas para la Caracterizacién de Particulas de Polvo Abrasivo”], Transacciones del
IEEE sobre Andlisis de Patrones e Inteligencia de Mdquinas, Vol. 22, N° 23, 12/2000).

La transformada de Hough, un caso especial de la transformada de Radon, es una herramienta estdndar en el anéli-
sis de imdgenes que permite el reconocimiento de patrones globales en un espacio de imagenes, por el reconocimiento
de patrones locales (idealmente, un punto) en un espacio de pardmetros transformados. Es especialmente titil cuando
los patrones buscados estdn escasamente digitalizados, tienen agujeros y/o las imdgenes son ruidosas. (La funcién
de Radon disponible en el elenco de la Caja de Herramientas de Procesamiento del software MatLab® comercial-
mente disponible (The MathWorks, Inc., Natick, MA) también puede utilizarse para implementar la transformada de
Hough).

La SVM dentro del clasificador 1242 de SVM Global estd entrenada para clasificar las calcificaciones malignas y
benignas sobre la base de los rasgos seleccionados y los resultados del analizador 1222 de SVM local. Un conjunto
de datos de entrenamiento de un nimero aproximadamente igual de casos de calcificacién benigna y cancerosa se
emplea para entrenar al analizador 1242 de SVM Global. La SVM resultante se prueba con un conjunto independiente
de datos de prueba para evaluar su rendimiento y capacidad de generalizacién. El proceso de entrenamiento se itera
para seleccionar los nicleos y estructuras 6ptimos para la SVM. Utilizando una configuracién de miiltiples SVM, tal
como el ejemplo mostrado en la Fig. 9, pueden proporcionarse multiples SVM para procesar los mismos conjuntos
de datos de entrenamiento y de prueba, seleccionando luego la SVM que proporciona la salida 6ptima para procesar
datos reales.

Una versién mejorada de una SVM de margen suave se emplea en la realizacion preferida del clasificador 1242 de
SVM Global. Una SVM tradicional de margen suave se construye maximizando el funcional

/ /

W) =2 a- 122 aayyKix:x) 3)
~ 4

2

sujeto a las restricciones

I
Zor,- = 0 (4)
i=1

O<ai<Ci=12K]I

La constante C se selecciona para penalizar los puntos mal clasificados.

En la SVM mejorada de margen suave, la constante C no es necesariamente la misma para todos los vectores de
entrada. En particular, pueden escogerse distintos valores de C para casos benignos y casos malignos, para asociar
distintas penalizaciones a cadnceres no detectados y falsas alarmas. La SVM mejorada se construye maximizando el
funcional
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/ /

W) = 2.0; - 1/2 2 aayyK(x,x) (5)
~ -

4]

sujeto a las restricciones

i
ZO{/ =0 (6)
=1

O<ai<Ci=1,2K/1

El subsistema 1204 de deteccién de masas es similar al subsistema 1202 de calcificacién. Sin embargo, en lugar de
la calcificacion, las etapas de preprocesamiento del subsistema 1204 estan especificamente disefiadas para detectar y
segmentar masas, y para extraer rasgos asociados a las masas. Los procedimientos de entrenamiento de SVM son las
mismas que para el subsistema 1202 de calcificacion.

Un indicador importante de anormalidades son los patrones de densidad asimétrica entre las imagenes izquierda
y derecha y los cambios en las imdgenes de mamograma tomadas en distintos momentos. La deteccién de regiones
densas asimétricas puede mejorar significativamente el rendimiento del sistema entero. Claramente, no es realista
esperar una coincidencia perfecta incluso para casos simétricos; por lo tanto, el algoritmo de asociacion y registro
utilizado para la deteccién de asimetria (etapa 1214) permitird variaciones pequefias normales en los patrones de
densidad. El foco principal del algoritmo serdn las diferencias topoldgicas de las dreas de densidad relativamente alta
entre las dos imédgenes. El procedimiento para la deteccidn 1214 de asimetria es el siguiente:

1. Construir dos graficos que representan las dreas densas en las dos imdgenes en comparacion.
2. Hallar una coincidencia 6ptima entre los vértices de los dos graficos.

3. Evaluar los vértices no alineados y eliminar los que pueden intercalarse en los vértices adyacentes dentro
de variaciones aceptables.

4. Los restantes vértices no alineados representan las densidades asimétricas.

Las apariencias de masas en imdgenes de mamograma son usualmente mucho mas sutiles que las calcificaciones.
En la etapa 1224 de segmentacién de masas, se utilizan técnicas de transformacién geométrica para detectar los limites,
a menudo mal definidos. Las transformadas de Hough, anteriormente descritas, pueden aplicarse para detectar formas
especificas tales como lineas o circulos en las imigenes. Las transformadas de Radon son utiles para abordar formas
irregulares.

La etapa 1234 de extraccién de rasgos se realiza de la misma manera que la etapa 1232 de extraccién de rasgos del
subsistema 1202 de calcificacién. Rasgos importantes a extraer son la ubicacion, el tamafio, la forma, los margenes y
la atenuacion de rayos X. La evaluacion de cualidades adicionales, tales como las texturas del drea de masas, también
puede ser util para la extraccion de rasgos en el subsistema 1204 de deteccién de masas.

El clasificador 1244 de SVM se entrena y se prueba utilizando un procedimiento similar al utilizado para el clasi-
ficador 1242 de SVM Global en el subsistema de calcificacion. El clasificador 1244 de SVM, que comprende una o
mas SVM, recibe la salida de la etapa 1234 de extraccién de rasgos y clasifica los datos en categorias adecuadas para
cada uno de los rasgos extraidos. Por ejemplo, la forma de la masa puede tener una de las siguientes caracteristicas:
redonda, ovalada, lobular o irregular, de forma tal que el clasificador 1244 de SVM distribuiria los datos en una de
las cuatro categorias de la caracteristica de la forma. De manera similar, hay cinco tipos de margenes: circunscritos,
oscurecidos, microlobulados, mal definidos y espiculados, y el clasificador SVM dividiria los datos en una de las cinco
categorias de margen. A la vista del nimero de distintos rasgos relacionados con la masa que son relevantes para el
diagnéstico de elementos malignos, puede ser deseable estructurar el clasificador 1244 de SVM en una configuracién
jerdrquica, asignando al menos una SVM de primer nivel a cada rasgo, y combinando luego las salidas 6ptimas para
el procesamiento a través de las SVM de nivel superior, hasta que se genere una tnica salida del clasificador 1244
de SVM. Esta salida es entrada para el analizador 1250 de SVM global, que combina los resultados de deteccion de
masas con los resultados de los subsistemas de calcificacion y distorsién de estructuras para producir un diagndstico.
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El subsistema 1206 de deteccion de distorsion estructural es similar al subsistema 1202 de calcificacién. Las etapas
de preprocesamiento, el detector 1216 de espiculacién y la extraccion 1226 de rasgos estdn especificamente disefiados
para detectar regiones sospechosas y extraer rasgos asociados a las distorsiones de estructuras. Las espiculaciones,
que aparecen tipicamente como lineas radiantes, o0 como un patrén de “erupcién solar”’, pueden representar un proceso
desmopldstico conjuntamente con un tumor posiblemente infiltrado. Por otra parte, las cicatrices posquirtrgicas de
una biopsia previa, las cicatrices radiales, los traumas y la infeccién también pueden producir una lesién con margenes
espiculados. La presencia de espiculaciones, conjuntamente con los resultados de los otros subsistemas de deteccion,
proporcionan asi una buena herramienta de diagnéstico. Los procedimientos de entrenamiento de SVM para el clasi-
ficador 1236 de SVM son los mismos que para los clasificadores anteriormente descritos para los otros subsistemas
de deteccién. La salida del clasificador 1236 de SVM proporcionara habitualmente una salida que indica la presencia,
o no, de distorsiones espiculadas. Esta salida se combina con las salidas de los otros subsistemas de deteccion, para
la entrada al analizador global 1250 de SVM, para su empleo en el diagnéstico de la presencia, o no, de un elemento
maligno.

Si bien el ejemplo precedente describe un procedimiento para el andlisis de mamogramas para el diagndstico
del cancer de pecho, las aplicaciones del andlisis de imdgenes asistido por ordenador, segin la presente invencion,
no se limitan a ello, sino que son de gama tan amplia como las aplicaciones de la misma formacién de imagenes
digitales. Generalmente, cualquier situacion en la cual ha de analizarse una imagen digital para asistir en la toma de
decisiones, p. ej., médicas, industriales, geoldgicas y de exploracidn espacial, de reconocimiento aéreo o satelital,
etc., o simplemente para proporcionar informacion acerca del asunto de la imagen, donde la imagen contiene muchos
puntos de datos que estdn sujetos a un cierto nimero de interpretaciones, puede aprovechar el empleo del andlisis de
imagenes segun la presente invencion.

Las realizaciones alternativas de la presente invencion devendran evidentes para aquellos con habilidad corriente

en la tecnologia a la cual pertenece la presente invencién. En consecuencia, el alcance de la presente invencién esta
descrito por las reivindicaciones adjuntas y estd soportado por la descripcidn precedente.
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REIVINDICACIONES

1. Un procedimiento implementado por ordenador para el andlisis de una imagen digitalizada, comprendiendo el
procedimiento:

(a)  ingresar un conjunto de entrenamiento de datos de imagenes y un conjunto de prueba de datos de image-
nes a un procesador, para ejecutar una pluralidad de subsistemas de deteccidn, estando cada subsistema
de deteccién adaptado para detectar y clasificar uno entre una pluralidad de distintos rasgos de interés,
en donde cada rasgo de interés tiene una pluralidad de posibles caracteristicas del rasgo, y en donde
cada subsistema de deteccion genera una salida para su correspondiente rasgo de interés, en donde cada
subsistema de deteccion ejecuta las etapas de:

@) preprocesar cada conjunto de datos de imagenes para detectar y extraer la presencia de un rasgo
de interés dentro de los datos de imagenes;

(i)  entrenar y probar al menos una maquina de vectores de soporte con al menos un nicleo que
utiliza los conjuntos preprocesados de datos de imagenes para clasificar el rasgo de interés
extraido en al menos una entre una pluralidad de clases de posibles caracteristicas del rasgo;

(iii)) comparar los rasgos clasificados a partir del conjunto de prueba de datos de imdgenes con
resultados conocidos del conjunto de prueba de datos de imégenes, a fin de determinar si se
obtiene una solucién 6ptima;

(iv)  repetir las etapas (ii) y (iii) si no se obtiene la solucién 6ptima;

(v)  si se obtiene la solucioén 6ptima, ingresar un conjunto real de datos de imédgenes en el procesa-
dor;

(vi)  preprocesar el conjunto real de datos de imagenes para detectar y extraer la presencia de rasgos
de interés dentro de los datos de imagenes;

(vii) clasificar al menos dicho rasgo de interés; y

(viii) generar una salida que comprende el rasgo, o rasgos, de interés clasificado(s) a partir del con-
junto real de datos de iméagenes;

(b)  ingresar las salidas de cada uno de la pluralidad de subsistemas en una maquina global de vectores de
soporte con al menos un nicleo; y

(c)  generar una unica salida global que comprende una clasificacién de la imagen digitalizada.
2. El procedimiento de la reivindicacién 1, en el cual la miquina aprendiz global es una maquina de vectores de
soporte de margen suave, en la cual se aplica una penalizacién variable para los errores de clasificacién.

3. El procedimiento de la reivindicacién 1, en el cual las etapas (ii) y (vi) de preprocesamiento comprenden seg-
mentar el rasgo de interés para separar el rasgo de interés de un fondo;

identificar minimos y médximos locales correspondientes a cada rasgo segmentado de interés en los datos de imé-
genes; y

generar un valor numérico para el rasgo de interés segmentado.

4. El procedimiento de la reivindicacién 3, en el cual el rasgo de interés comprende un punto que tiene un cierto
brillo, y la identificacién de minimos y maximos locales comprende clasificar el brillo del punto en uno o mas entre
una pluralidad de niveles de brillo.

5. El procedimiento de la reivindicacién 4, en el cual la geometria es una posible caracteristica de rasgo, y la
geometria se determina midiendo un cambio en la pendiente entre los bordes del punto, en dos distintos niveles de
brillo.

6. El procedimiento de la reivindicacion 1, en el cual las etapas (ii) y (vi) de preprocesamiento comprenden segmen-
tar el rasgo de interés y transformar el rasgo segmentado en un vector de dimension fija, en el cual la transformacién
comprende;

calcular un centroide del rasgo de interés;
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muestrear un contorno del rasgo de interés utilizando un sistema de coordenadas polares con un origen en el
centroide, para proporcionar una pluralidad de medidas radiales;

formar un vector utilizando la pluralidad de medidas radiales; y

aplicar una transformada de Fourier al vector para proporcionar el vector de dimension fija.

7. El procedimiento de la reivindicacién 1 o la reivindicacién 2, en el cual el rasgo, o rasgos, de interés, com-
prende(n) una pluralidad de rasgos de interés, y las etapas (ii) y (iv) de preprocesamiento comprenden segmentar un
primer rasgo de interés de un segundo rasgo de interés, solapado al menos parcialmente, aplicando un modelo de
gravitacion a cada rasgo de interés para contraer cada rasgo en un cuerpo distinto.

8. El procedimiento de la reivindicacién 1 o la reivindicacién 2, en el cual las etapas (ii) y (iv) de preprocesamiento
comprenden aplicar una transformacién a los datos de imégenes, siendo la transformacién seleccionada entre un grupo
que consiste en las transformadas de ondiculas, las transformadas de Radon y las transformadas de Hough.

9. El procedimiento de cualquiera de las reivindicaciones 1 a 8, en el cual la imagen digitalizada comprende un
mamograma y la pluralidad de subsistemas comprende un subsistema de deteccion de calcificacidn, un subsistema de

deteccion de masas y un subsistema de distorsion de estructuras.

10. Un sistema de ordenador para el andlisis de una imagen digitalizada, con una pluralidad de rasgos de interés,
comprendiendo el sistema de ordenador:

un procesador;
un dispositivo de entrada para recibir datos de imdgenes a procesar;
un dispositivo de memoria, en comunicacién con el procesador, que tiene una pluralidad de subsistemas de detec-

cién almacenados en el mismo, en donde el procesador y la memoria estdn adaptados para ejecutar el procedimiento
de cualquiera de las reivindicaciones 1 a 9.

24



ES 2 337 556 T3

107 100
r —_—
l ‘ 102
FORMULAR PROBLEMA
[ 103
RECOLECTAR DATOS DE
ENTRENAMIENTO
0
/ 104

OPTATIVAMENTE, PREPROCESAR DATOS DE
ENTRENAMIENTO A FIN DE ANADIR
SIGNIFICADO A LOS MISMOS, EXPANDIENDO
LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO

106
_{

ENTRENAR MAQUINA DE APRENDIZAJE
UTILIZANDO DATOS DE
ENTRENAMIENTO PREPROCESADOS

107
{

OPTATIVAMENTE, POSPROCESAR LA
SALIDA DEL ENTRENAMIENTO

‘ 108
) (
OPTATIVAMENTE, RECOLECTAR DATOS
DE PRUEBA
110
{

PREPROCESAR DATOS DE PRUEBA DE LA MISMA |
MANERA QUE LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO

2
Lﬂ

PROBAR MAQUINA DE APRENDIZAJE UTILIZANDO
DATOS DE PRUEBA PREPROCESADOS

114

(

POSPROCESAR SALIDA DE PRUEBAS DE
MAQUINA DE APRENDIZAJE PARA
DETERMINAR SI LOS RESULTADOS SON LOS
DESEABLES

116

FIN FIG.1

25



ES 2 337 556 T3

201 200
;X
INICIO / 218
i202 RECIBIR SALIDA DE
PRUEBAS DE SVM
FORMULAR PROBLEMA
220
203 4
' ( POSPROCESAR SALIDA DE
RECOLECTAR DATOS DE PRUEBAS
ENTRENAMIENTO
204
4 (
OPTATIVAMENTE,
PREPROCESAR DATOS DE NO g .
ENTRENAMIENTO ‘%‘;‘#ﬁg’,"
206 224 226
i ( ¢ (
SELECCIONAR NUCLEO PARA AJUSTAR | RECOLECTAR
SVM SELECCION DE DATOS REALES
NUCLEO
208
P 226
INGRESAR DATOS DE
ENTRENAMIENTO PREPROCESAR
PREPROCESADOS A SVM DATOS REALES
210 l 230
{ (
ENTRENAR SVM PARA INGRESAR
GENERAR HIPERPLANO DATOS REALES
6PTIMO PREPROCESADOS §
A SVM
211
N 1 232
OPTATIVAMENTE, {
POSPROCESAR SALIDA DE
ENTRENAMIENTO RECIB{{E:{_‘LIDA
212 p
| ¢ l (234
RECOLECTAR DATOS DE
PRUEBA POSPROCESAR
SALIDA REAL
/274
PREPROCESAR DATOS DE 236
PRUEBA
216
{
INGRESAR DATOS DE
PRUEBA PREPROCESADOS A
SVM ENTRENADO

FIG.2

26



ES 2 337 556 T3

[RECIBIR CONJUNTO DE

301

INICIO
302

/

\ (

DATOS DE ENTRADA

304
4 {

INICIALIZAR CONTENEDORY

300

.

VARIABLES DE RASTREO DE
CLASE

i L306

CALCULAR ENTROPIA DE
DATOS PARA CADA
CONTENEDOR CANDIDATO

310
(

PROBAR COMBINACIONES
SECUENCIALES DE
CONTENEDORES PARA LA
DETERMINACION DEL
CORTE

l

308

éTODOS LOS
CORTES
SITUADOS?

¢PROBAR UN
NUMERO DISTINTO
DE CORTES?

12
{

/

' NO

EMITIR CRITERIOS
DE CLASIFICACION

314

FIN

FIG.7

27

317
{

AJUSTAR NUMERO |

DE CORTES




ES 2 337 556 T3

doz

;

FIG.4

-
e T e e T T T T T T

SR TN GNT O OO T T e QRN RN R O DT O OO o

4 Gﬁd 408e 4 0&¥

R R=ly] L ity] ar W 288 D T E o W b =
fﬂ.%ﬂwaﬂﬁ1ﬁm1ﬂﬁﬁ12mﬁ1ﬂﬁﬂﬁ3 by [a E._lm mm P Rl P

A&

i e
-

__.u_.ﬂﬁ.:n_._.- mﬂ.l mm ﬂw_ﬂ_mﬁﬁumﬁaﬁ e EE?UEBEQWE

Eﬁgmﬂﬂvﬁrﬂimﬁmm Ei.ﬂmmmﬁ 21&41&%ﬂﬂ%ﬁ5nﬁ4aﬁmm3m&34

4 ﬂSa 4&5

R R D T R R YRR ST RIS URARTITRINNLER

T T T T T,

i)
ﬁaﬁﬂm nud.?mﬁ:l_.lzn_ﬂ_ﬁ ﬂ{ld...i“ Ll TE M

6395329399
Hﬁmaﬁmmmmﬂ1ﬂ121Mﬁ1 T

__.Iﬂ_
2 SpPeRaerTarUoReeroRgeT

NI BRI Y

SRR Ty LR PR R8T

28



ES 2 337 556 T3

5047

&
Q
[E9)

€. 5b

riGc. 5a

29



ES 2 337 556 T3

PODTa0T OE T O GG O G OO OO S IRD T O DR R
EMEEHEBEQ?1i202%51ﬂwmﬂﬂ21m41Mﬂmﬂ%%5M4E%MHE%HEA

T T T T T T T T B T T T Y T T R 1 S o e e

606513
) 6055 )

:‘E&‘J

[=l=podelolmlnlabalolnmi ol allelelelelelsl:bolalslelsla]ale]wbs ool lelelelelwlsls o]

58

[l ==l e = = erlm o | gl = [l Tl e = el =) e T =t = o Tarb el o Tar L B J= Dl o [ Lo o T L

P R e S S Rt g S e

Eﬂﬁa} BiGas

41

b5

1|FIG.6

frae) Ty =
& = 2
g b e
. D e i o A A e T VR BT
f=N T T Iy T e e e e e 3 T e e e g N et T g [ T pe i T R e B e e B e e e e o e e L e o e
e ¥}
M g |[SREOCQoooooDoORoOUOrLoooQooRRODoOoooQDooRooORoDO0  OoROODoRooooOoDLOoDooOnoo
= ﬁ A S 8 0l S T [ ) e e T T D e e 0 A T e o T S R CH T e (D o S S £ £ — T v D e D i S S
[+
= ] S LRIC R P Dy e i Oy i R D T T T S o 0 e S D o e Sl D 63%0%?3011%“5014 e LI
™ —
g
1_....../_ T T T T T T T T W g A T e T A T T T e T e e T R e D T e e e T T Y T T T ey T
]
Lin o OO0 SOCHDOOOHD OO D DO OO OO RO OO QDD QOO e OO OSSO O OO R e Qi R —
m m O T R T T g 5 e C D o ) D T D T I ey e SR T O S T T S O e A (R D S R D D D T O e
0 Lo r— 0= o DA o O o 0 ELILEY DRI O CPT2 P40 B0 44T O P L0 o (DTl ¥ ] Lia]Ty) ACHC ) L0 L 0T 3 O O [ P
- E?_H.I?_“H..l_.l e e T e [V ISTE RN o TE ] o] ..lﬁr_d.?_.-lm_ _.Inuﬁ-._ﬂ ..I?ﬂ...-_..mm - “H.___.Hm EEHHM O T P B T T
H..I-J,_ D DA T D O Ty et e O T et - e et S e e S o D e i o T e R S CH D O D T B e T
& DD DD D S D O D D O D e T D D e T e O T i ) e C S O T S S T e D D e T
41
Wnﬂﬂ O SO O O O O O e o O D D D o DI O O e = i O T = D = b = i e [ i o o e e OH D e O D o
R e pe e do L Ladna]wel [or] Lol £ R = TR I .D_.}__nn_ (ol Do Do | AN o L Lo o] po) Eu._b_u.u. ﬂ_}.__._.}._
r.._u...ﬁ 13%%111111 .—Immﬂgqlmmm-lm.ﬁ m%.-l..lﬁmdl 1._1-.11? === .:..W.J.l%ﬁu..lﬂﬂalal ﬁm.l
- - Ll
T e O T R e S DT T T T T T T R TS raE | O oS T e S S e e D S
S T D S Ry D D OO OO O SO0 OO OO Do DO DO OO0 O i i 5 o Lo O s oy e e i 0 o o E O O
T D e o e S e

QT QTR o T T T T

S OO 0 Oy DD DD D0

o o O DD D D D D = D S D

HESYREBILYYRTIABERRREIRYIIY

30



ES 2 337 556 T3

801

&04

242

b d

o £ T T I 0 OO N EY (S T RN (N E e e e et o A g e gt B R e e g et T e e

5 o LY T Ton B v o 9 T e 23 00 oo o e e e T 9 D O 1= ST O D T e SR DN W D S

FiGC. 7

31



ES 2 337 556 T3

geor _0av1oaL NOLVY - g6,

10 R Sm—— |mQh

VITdWV
vy 3a a3y

|

| mvS/ ‘ hvE

0€0L h

]
1
:
i
]
S90T )
aryas N3 | | viaivavd 1S3S o3aajA3a 1q a@wm__za: 1 !
ZV4YILINI ZV4u31INI ZV4u3LINI dyoavidvav Hoavioy ._.zoW '
]
0901 :
mNS :
L}
o...o«-._,_wm varivs / <n<~_._.zm_ 3d sng NPLLL S W !
[
-VNIauo 7 :
7 vZol |
o090t ozoL _
0L0, 5900 !
( £0L _F :
........................ e ol
a3y aa i i OAILV¥3dO i
ZV4¥3LINI e Yivasana ML i vwaisis !
ool ) snd 3a e TvaINTD a0 owmaon . Sz
vy 3aa3ly , 7 0av10¥LNO AN NV !
: syol - L O INIINYS350udsOd] VWILdO NO i,
! mNE\ 2201 7 30 vwvusoNd -U<~Eowm._.~_<w_ i
t g g540L aa (s)onaow ;i 30 YWVIOOUd i
N .....ii 30 (S)OTINAOM i
' LNITWYSIOOHdaHd =y !
A { aa wJ§wozn P ot '
000L VSLOL fi-.. 2 ISIQMNAON. ... 0 yarsts 130 vivowan]!
N 1
o

32



ES 2 337 556 T3

1316 —~
_SALIDA
OPTIMA C
1314a 1314b
—
SALIDA C1 SALIDA C2
]
131 Za\ MAQUINA c1 MAQUINA C2 DE
DE VECTOR DE VECTORDE .1 -1312b
SOPORTE DE 2° SOPORTE DE 2°
NIVEL
(NUCLEO 1) (NUCLEO 4)
1310
r b
ENTRADA DE 2°
NIVEL
1308a — ~—1308b
SALIDA _SALIDA
OPTIMA A N _OPTIMA B
1306a 1306b 1306¢ 1306d
~ N s
SALIDA Al SALIDA A2 SALIDA Bl SALIDA B2
MAQUINA A1 DE MAQUINA A2 MAQUINA B1 DE MAQUINA B2 DE
VECTOR DE DE VECTOR DE VECTOR DE VECTOR DE
SOPORTE DE ler SOPORTE DE SOPORTE DE 1ler } SOPORTE DE ler
NIVEL 1ler NIVEL NIVEL NIVEL
(NUCLEO 1) (NUCLEO 2) (NUCLEO 1) (NUCLEO 3)
1 Al Y A
/ 4\
1302a 1302b 1302¢ 1302d

ENTRADA A DE ler
NIVEL

N

1304a

ENTRADA B DE ler

Fl€. 9

33

NIVEL

\

1304b



ES 2 337 556 T3

Imagen L—1102

y

Deteccion / Segmentacion /1 104

A
Extraccién de Rasgos | —1106

Clasificador SVM /1 108
FiIC. 10
900 904
902>

7/ 1\

FiCG. 14

34



ES 2 337 556 T3

1201 IMAGENES DE
MAMOGRAMA
1202 1204 T 1206
Vi | L
SUBSISTEMA DE DETgCCIéN SUBSISTEMA DE Slé?gé%;gl:AD[E)E
DE CALCIFICACION 5 D »
DETECCIGN DE MASA DISTORSION DE
ESTRUCTURA
1232 1214
SEGMENTACION DETECCION DE | DETECTOR DE
CALCIFICACION ASIMETRIA ESPICULACION
.
1216
1222 1224 226
v /'Z z\ ) 4 h 4
ANALIZADOR SEGMENTACION EXTRACCION
SVM LOCAL DE MASA DE RASGOS
232 1234 1236
A 4 l \ h 4 2\ Y
EXTRACCION DE EXTRACCION CLASIFICADOR
RASGOS [ DE RASGOS il DE SVM
1244
v 1242 \ L
| CLASIFICADOR CLASIFICADOR
DE SVM GLOBAL | . DE SVM
1 4
y

1280 [TANALIZADOR DESVM |
GLOBAL

v

SALIDA

ric. 11

35




ES 2 337 556 T3

Nivel N

Nuevo
punto
Nivel N-1

Punto
superior
Nivel N

-~-Punto inferior

FiC. 12

Flc. 13

36



	Primera Página
	Descripción
	Reivindicaciones
	Dibujos

