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DESCRIPCIÓN

Análisis de imágenes asistido por ordenador.

Campo de la invención

La presente invención se refiere, en general, al análisis asistido por ordenador de imágenes y, más específicamente,
al análisis de imágenes asistido por ordenador utilizando máquinas de vectores de soporte.

Antecedentes de la invención

La extracción óptima de datos contenidos dentro de una señal electromagnética requiere la capacidad de identificar
componentes importantes de la señal, a pesar del ruido y las limitaciones de la fuente de señal y la instrumentación
utilizada para detectar la señal. Un área clave en la cual se busca la extracción y reconstrucción optimizadas de datos es
el campo del análisis de imágenes, donde fuentes de ruido y otros factores pueden afectar negativamente la capacidad
de extraer datos de la imagen, deteriorando así la efectividad del procedimiento de formación de imágenes para su uso
concebido. Los ejemplos de áreas en las cuales el análisis de imágenes puede ser problemático incluyen la observación
astronómica y la exploración planetaria, donde las fuentes pueden ser tenues y la interferencia atmosférica introduce
ruido y distorsión; la vigilancia militar y de seguridad, donde la luz puede ser poca y el movimiento rápido de los
objetivos dan como resultado un contraste bajo y una mancha; y la formación de imágenes médicas, que a menudo
padece de contraste bajo, manchas y distorsión, debido a limitaciones de la fuente y de los instrumentos. Se añade a
la dificultad del análisis de imágenes 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 análisis automatizado de imágenes digitales ha recibido una considerable
atención durante las pocas décadas anteriores, siendo una de las áreas claves de interés el campo médico. Las aplica-
ciones incluyen el análisis de imágenes de patologías generadas utilizando la emisión visual, de ultrasonido, de rayos
X y de positrones, la resonancia magnética y otros procedimientos de formación de imágenes. Como ocurre en el
caso de las imágenes médicas interpretadas por humanos, un analizador automatizado de imágenes debe ser capaz de
reconocer y clasificar características borrosas dentro de las imágenes, lo que a menudo requiere la discriminación de
límites indistintos entre áreas que difieren sólo en unos pocos niveles de gris o tonos de color.

En los años recientes, se han explorado ampliamente enfoques de aprendizaje por máquina para el análisis de
imágenes, a fin de reconocer patrones que, a su vez, permiten la extracción de rasgos significativos dentro de una
imagen en un fondo de detalle irrelevante. Las máquinas aprendices comprenden algoritmos que pueden ser entrenados
para generalizar, utilizando datos con resultados conocidos. Los algoritmos de máquinas aprendices entrenadas, que
incluyen las redes neurales, los modelos ocultos de Markov, las redes de creencia y las máquinas de vectores de
soporte, son idealmente adecuadas para dominios caracterizados por la existencia de grandes cantidades de datos,
patrones ruidosos y la ausencia de teorías generales. El foco específico entre tales enfoques ha sido la aplicación de
redes neurales artificiales al análisis de imágenes biomédicas, con resultados informados en el uso de redes neurales
para analizar imágenes visuales de especímenes citológicos y mamogramas para el diagnóstico del cáncer de pecho,
la clasificación de imágenes de retina de diabéticos, el kariotipado (análisis visual de imágenes de cromosomas) para
identificar anormalidades genéticas y la detección de tumores en imágenes de ultrasonido, entre otros.

La mayoría de las máquinas aprendices que se han aplicado al análisis de imágenes son redes neurales entrenadas
utilizando la retropropagación, un procedimiento basado en gradientes en el cual los errores en la clasificación de
los datos de entrenamiento se propagan hacia atrás a través de la red, para ajustar las ponderaciones de sesgo de
los elementos de red, hasta que se minimice el error cuadrático medio. Un inconveniente significativo de las redes
neurales de retropropagación es que la función de riesgo empírico puede tener muchos mínimos locales, un caso que
puede oscurecer fácilmente el descubrimiento de la solución óptima. Los procedimientos estándar de optimización
empleados por las redes neurales de retropropagación pueden converger hacia un mínimo, pero el procedimiento de
la red neural no puede garantizar que se alcance siquiera un mínimo localizado, y mucho menos el mínimo global
deseado. La calidad de la solución 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 selección aleatoria de las ponderaciones iniciales puede llevar a resultados pobres. Además, la
convergencia del procedimiento basado en el gradiente, utilizado en el aprendizaje de redes neurales, es inherentemente
lenta. Un inconveniente adicional es que la función sigmoide tiene un factor de escala, que afecta a la calidad de la
aproximación. Posiblemente, el mayor factor de limitación de las redes neurales, en lo que atañe al descubrimiento
de conocimiento, es la “maldición de la dimensionalidad” asociada al crecimiento desproporcionado en el tiempo y
potencia de cálculo requeridos para cada rasgo o dimensión adicional en los datos de entrenamiento.

El inconveniente de las redes neurales puede ser superado utilizando otro tipo de máquina aprendiz: la máquina
de vectores de soporte. En términos generales, una máquina de vectores de soporte asocia vectores de entrada al
espacio de rasgos de alta dimensión, a través de una función de asociación no lineal, escogida a priori. En este espacio
de rasgos de alta dimensión, se construye un hiperplano separador óptimo. El hiperplano óptimo se utiliza entonces
para determinar la realización de operaciones tales como separaciones de clases, ajuste de regresión o estimación de
densidad.
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Dentro de una máquina de vectores de soporte, la dimensión del espacio de rasgos puede ser muy alta. Por ejemplo,
una función de asociación polinómica de cuarto grado causa que un espacio de entrada de dimensión 200 sea asociado a
un espacio de rasgos de dimensión 1.600.000.000. El truco del núcleo y la dimensión de Vapnik-Chervonenkis (“VC”)
permiten que la máquina de vectores de soporte evite la “maldición de la dimensionalidad” que limita habitualmente
otros procedimientos, y que derive eficazmente respuestas generalizables a partir de este espacio de rasgos de muy alta
dimensión.

Si los vectores de entrenamiento están separados por el hiperplano óptimo (o hiperplano óptimo generalizado),
el valor esperado de la probabilidad de cometer un error en un ejemplo de prueba está acotado por los ejemplos en
el conjunto de entrenamiento. Esta cota no depende de la dimensión del espacio de rasgos, la norma del vector de
coeficientes ni la cota del número de los vectores de entrada. Por lo tanto, si el hiperplano óptimo puede construirse a
partir de un pequeño número de vectores de soporte con relación al tamaño del conjunto de entrenamiento, la capacidad
de generalización será alta, incluso en el espacio de dimensión infinita.

Así pues, las máquinas de vectores de soporte proporcionan una solución deseable para el problema de analizar
una imagen digital a partir de vastas cantidades de datos de entrada. Sin embargo, la capacidad de una máquina de
vectores de soporte para analizar una imagen digitalizada a partir de un conjunto de datos está limitada en proporción
a la información 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
análisis por ordenador de una imagen por parte de la máquina de vectores de soporte.

Breve resumen de la invención

El sistema y procedimiento para analizar imágenes digitalizadas utiliza una máquina aprendiz en general, y una
máquina de vectores de soporte en particular. Un conjunto de datos de entrenamiento, que consiste en datos de imá-
genes digitales generados a partir de la formación de imágenes de un asunto biológico o médico con un resultado
conocido, es preprocesado para permitir la aplicación más ventajosa de la máquina aprendiz. Para los fines de la pre-
sente invención, la imagen puede derivarse ex vivo, p. ej., una muestra de tejido vista a través de un microscopio, o in
vivo, p. ej., una imagen de proyección de rayos X. Cada punto de datos de entrenamiento comprende un vector con
una o más coordenadas. El preprocesamiento del conjunto de datos de entrenamiento comprende identificar puntos
de datos faltantes o erróneos, y emprender las etapas adecuadas para corregir los datos defectuosos o, según corres-
ponda, quitar la observación, o el campo entero, del ámbito del problema. El preprocesamiento del conjunto de datos
de entrenamiento también puede comprender añadir dimensión a cada punto de datos de entrenamiento, añadiendo
una o más coordenadas nuevas al vector. Las nuevas coordenadas añadidas al vector pueden derivarse aplicando una
transformación a una o más de las coordenadas originales. La transformación puede basarse en conocimiento experto,
o bien puede derivarse por cálculo. En una situación en que el conjunto de datos de entrenamiento comprende una
variable continua, la transformación puede comprender categorizar óptimamente la variable continua del conjunto de
datos de entrenamiento.

La máquina 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 máquina aprendiz para analizar los datos de las mismas. En el contexto particular de las
máquinas de vectores de soporte, cuanto mayor sea la dimensión del conjunto de entrenamiento, mayor será la calidad
de las generalizaciones que puedan derivarse del mismo.

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

(a) ingresar un conjunto de entrenamiento de datos de imágenes y un conjunto de prueba de datos de imágenes
a un procesador, para ejecutar una pluralidad de subsistemas de detección, estando cada subsistema de
detección 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 características de rasgo, y en donde cada subsistema
de detección genera una salida para su correspondiente rasgo de interés, en donde cada subsistema de
detección ejecuta las etapas de:

(i) preprocesar cada conjunto de datos de imágenes para detectar y extraer la presencia de un rasgo de
interés dentro de los datos de imágenes;

(ii) entrenar y probar al menos una máquina de vectores de soporte, con al menos un núcleo, utilizando
los conjuntos preprocesados de datos imágenes para clasificar el rasgo de interés extraído en al
menos una entre una pluralidad de clases de posibles características de rasgos;

(iii) comparar los rasgos clasificados a partir del conjunto de prueba de datos de imágenes con los
resultados conocidos del conjunto de prueba de datos de imágenes, a fin de determinar si se obtiene
una solución óptima;

(iv) repetir las etapas (ii) y (iii) si no se obtiene la solución óptima;
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(v) si se obtiene la solución óptima, ingresar un conjunto real de datos de imágenes al procesador;

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

(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 imágenes;

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

(c) generar una única salida global que comprenda una clasificación de la imagen digitalizada.

Un procedimiento para el análisis de imágenes con una pluralidad de subsistemas de detección, adaptados a dis-
tintos rasgos de interés, incluyendo los subsistemas máquinas de vectores de soporte, se da a conocer en Bazzani et
al.: “Detección automática de microcalcificaciones arracimadas en mamogramas digitales utilizando un clasificador
SVM”, 8º Simposio Europeo de Redes Neurales Artificiales, ESANN 2000, 26-28 de abril de 2000, Brujas, Bélgica.

Cuando el análisis a realizar a partir de los datos se refiere a una regresión o estimación de densidad, o allí donde
la salida de entrenamiento comprende una variable continua, la salida de entrenamiento puede posprocesarse catego-
rizando óptimamente 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 máquina aprendiz entrenada se prueba utilizando el conjunto de datos de prueba preprocesados.
Una salida de prueba de la máquina aprendiz entrenada puede posprocesarse para determinar si la salida de prueba es
una solución óptima. 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 adecuación para el procesamiento adicional de los datos de salida.

En el contexto de una máquina de vectores de soporte, se proporciona un procedimiento para la selección de un
núcleo antes de entrenar la máquina de vectores de soporte. La selección de un núcleo puede basarse en un cono-
cimiento previo del problema específico que se está abordando, o sobre el análisis de las propiedades de cualquier
dato disponible a utilizar con la máquina aprendiz, y habitualmente depende de la naturaleza del análisis 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 determinación en cuanto a qué configuración proporciona
la solución óptima. Si la solución de prueba no es la solución óptima, la selección del núcleo puede ajustarse, y la
máquina de vectores de soporte puede ser entrenada y probada de nuevo. Cuando se determina que se ha identificado
la solución óptima, 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 máquina aprendiz para su procesamiento. La salida real de la máquina aprendiz puede
posprocesarse luego, interpretando la salida real en un clasificador alfanumérico derivado por cálculo.

En una realización ejemplar, se proporciona un sistema para el análisis de una imagen digitalizada, a partir de
datos digitalizados, utilizando una máquina 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 imágenes, y un procesador para ejecutar una
o más máquinas 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 máquina 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
máquina entrenada de vectores de soporte utilizando el conjunto de datos de prueba preprocesados y, en respuesta a la
recepción de la salida de prueba de la máquina entrenada de vectores de soporte, posprocesar la salida de prueba a fin de
determinar si la salida de prueba es una solución óptima. 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 visualización para visualizar los datos de
prueba posprocesados. El procesador del sistema ejemplar puede ser adicionalmente operable para llevar a cabo cada
función adicional anteriormente descrita. El dispositivo de comunicaciones puede ser adicionalmente operable para
enviar un clasificador alfanumérico derivado por cálculo a una fuente remota.

En una secuencia ejemplar de análisis de imágenes utilizando máquinas aprendices basadas en núcleo, en particular,
máquinas de vectores de soporte, los datos de imágenes digitalizadas se ingresan al procesador, donde un componente
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de detección identifica las áreas (objetos) de interés particular en la imagen y, por segmentación, separa esos objetos
del fondo. Un componente de extracción de rasgos formula valores numéricos relevantes a la tarea de clasificación a
partir de los objetos segmentados. Los resultados de las etapas de análisis precedentes se ingresan a un clasificador
de máquina de vectores de soporte, que produce una salida que puede consistir en un índice que discrimina entre dos
posibles diagnósticos, o alguna otra salida en el formato de salida deseado. Pueden incluirse máquinas adicionales de
vectores de soporte para asistir a los anteriores componentes de segmentación o de extracción de rasgos.

En una realización preferida, se ingresan datos de imágenes digitalizados en una pluralidad de subsistemas, tenien-
do cada subsistema una o más máquinas aprendices basadas en núcleos. Cada subsistema analiza los datos relevantes
a un rasgo o característica distintos hallados dentro de la imagen. Por ejemplo, utilizando el ejemplo del análisis 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
análisis y clasificación, la salida para todos los subsistemas se ingresa a un analizador global basado en núcleos, por
ejemplo, de una máquina de vectores de soporte, que combina los datos para hacer un diagnóstico, tomar una decisión
u otra acción que utilice el conocimiento obtenido a partir de la imagen.

Procedimientos específicos para el preprocesamiento de datos y el entrenamiento de máquinas de vectores de
soporte se describen en las Patentes Estadounidenses Nº 6.157.921 y 6.128.608.

Para el procesamiento de datos de imágenes, el preprocesamiento puede incluir el uso de transformaciones co-
nocidas que faciliten la extracción de los datos útiles. Tales transformaciones pueden incluir, pero no se limitan a,
transformadas de Fourier, transformadas de ondículas, transformadas de Radon y transformadas de Hough.

Breve descripción de los dibujos

Realizaciones ejemplares de la presente invención se describirán de aquí en más con referencia a los dibujos
enumerados a continuación, 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
máquina aprendiz.

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

La Fig. 3 es un diagrama de flujo que ilustra un procedimiento ejemplar de categorización óptima que puede utili-
zarse en una configuración autónoma o conjuntamente con una máquina aprendiz para técnicas de preprocesamiento
o de posprocesamiento.

La Fig. 4 ilustra un conjunto ejemplar de datos no expandidos que puede ingresarse a una máquina 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 segmentación.

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

La Fig. 7 ilustra la entrada y salida ejemplares para una aplicación autónoma del procedimiento de categorización
óptima de la Fig. 3.

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

La Fig. 9 es un diagrama funcional en bloques que ilustra un sistema jerárquico de múltiples máquinas de vectores
de soporte.

La Fig. 10 es un diagrama funcional en bloques que ilustra un flujo básico de procesos para el análisis de imágenes,
utilizando máquinas de vectores de soporte.

La Fig. 11 es un diagrama funcional en bloques que ilustra un sistema ejemplar de análisis de imágenes con
múltiples subsistemas de detección, para su uso en el análisis de mamogramas.

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

La Fig. 13 es una imagen de mapa de bits a continuación del procesamiento de extracción de rasgos de imágenes
de calcificación contenidas en un mamograma.
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La Fig. 14 es un diagrama que ilustra una transformación de preprocesamiento para convertir segmentos de imagen
a una forma de dimensión fija.

Descripción detallada de las realizaciones preferidas

La siguiente descripción detallada utiliza un cierto número de acrónimos que son generalmente bien conocidos en
la tecnología. Si bien las definiciones se proporcionan habitualmente con la primera instancia de cada acrónimo, para
mayor comodidad, la Tabla 1 a continuación proporciona una lista de los acrónimos y abreviaturas utilizados en el
presente documento, junto con sus respectivas definiciones.

TABLA 1

La presente invención proporciona procedimientos mejorados para analizar imágenes utilizando máquinas apren-
dices. Según se utiliza aquí, el término “imagen” significa el producto de cualquier procedimiento de formación de
imágenes, ya sea que la imagen se obtenga a través de procedimientos visuales convencionales, p. ej., la fotografía,
o por cualquier otro procedimiento de detectar una señal electromagnética que incide sobre un medio o dispositivo
de grabación, p. ej., radiación infrarroja que incide sobre un detector infrarrojo. De especial interés en los ejemplos
descritos son los procedimientos de formación de imágenes médicas, incluyendo, pero sin limitarse a, los rayos X, la
PET (tomografía por emisión de positrones), la MRI (formación de imágenes por resonancia magnética), la CT (tomo-
grafía computada), la SPECT (tomografía computada por emisión de fotón único), la cámara gamma, la microscopía
confocal (también denominada “visual”), la formación de imágenes por impedancia eléctrica y el ultrasonido. Para los
fines de la presente invención, la imagen puede derivarse ex vivo, p. ej., una muestra de tejido visualizada a través de un
microscopio, o in vivo, p. ej., una imagen por proyección de rayos X. Para procedimientos de formación de imágenes
que generan salidas digitales, la salida analógica habrá sido digitalizada, bien por escaneo digital o bien convirtiendo
una señal analógica en una señal digital, de forma tal que la imagen de entrada a analizar según la presente invención
se suponga en forma digital.

Si bien existen varios ejemplos de máquinas aprendices y se esperan avances en este campo, las realizaciones
ejemplares de la presente invención se centran en la máquina de vectores de soporte.
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Un primer aspecto de la presente invención facilita el análisis de imágenes preprocesando, optativamente, los datos
antes de utilizar los datos para entrenar a una máquina aprendiz y / o posprocesando, optativamente, la salida de una
máquina aprendiz. En términos generales, el preprocesamiento de datos comprende reformatear o aumentar los datos
a fin de permitir que la máquina aprendiz se aplique de la manera más ventajosa. Por ejemplo, la evaluación de una o
más características 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 tamaños variables pueden requerir ser convertidos,
es decir, normalizados, a una forma dimensional fija antes del procesamiento, a fin de permitir la comparación de
calidades tales como contorno, forma o densidad.

De manera similar al preprocesamiento, el posprocesamiento implica interpretar la salida de una máquina aprendiz
a fin de descubrir las características significativas de la misma. Las características significativas a comprobar a partir
de la salida pueden ser específicas para el problema o para los datos. El posprocesamiento implica la interpretación
de la salida en una forma tal que, por ejemplo, pueda ser entendida por, o sea útil de otra manera a, un observador
humano, o la conversión de la salida a una forma que pueda ser inmediatamente recibida por otro dispositivo, p. ej.,
para su archivo o transmisión.

La Fig. 1 es un diagrama de flujo que ilustra un procedimiento general 100 para analizar datos utilizando máquinas
aprendices. El procedimiento 100 comienza en el bloque 101 de inicio y avanza hasta la etapa 102, donde se forma-
liza un problema específico para la aplicación del análisis a través del aprendizaje de una máquina. Es especialmente
importante una formulación adecuada de la salida deseada de la máquina aprendiz. Por ejemplo, al predecir las pres-
taciones futuras de un instrumento de equidad individual, o de un índice de mercado, es probable que una máquina
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 más tarde en una etapa del posprocesamiento, como se expondrá
más adelante en esta especificación.

Después de la formalización del problema, la etapa 103 aborda la recolección de datos de entrenamiento. Los
datos de entrenamiento comprenden un conjunto de puntos de datos con características conocidas. Los datos de en-
trenamiento pueden recolectarse de una o más fuentes locales y/o remotas. La recolección de datos de entrenamiento
puede lograrse manualmente, o por medio de un proceso automatizado, tal como los conocidos procedimientos de
transferencia electrónica de datos. En consecuencia, una realización ejemplar de la máquina aprendiz, para su uso
conjuntamente con la presente invención, puede implementarse en un entorno informático en red. Los entornos opera-
tivos ejemplares para implementar diversas realizaciones de la máquina aprendiz se describirán en detalle con respecto
a las Figs. 10-11.

En la etapa 104, los datos de entrenamiento recolectados se preprocesan optativamente a fin de permitir que la
máquina aprendiz se aplique de la manera más ventajosa a la extracción 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 manipulación de medidas individuales o múltiples dentro de los
registros de los datos de entrenamiento. Según se emplea aquí, por “expansión de datos” se entiende la alteración
de la dimensión de los datos de entrada, cambiando el número de observaciones disponibles para determinar cada
punto de entrada (alternativamente, esto podría describirse como añadir o borrar columnas dentro de una tabla de la
base de datos). A modo de ilustración, un punto de datos puede comprender las coordenadas (1, 4, 9). Una versión
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 añadidas al punto de datos expandidos se basan en una transformación por raíz cuadrada
de las coordenadas originales. Añadiendo dimensiones al punto de datos, este punto de datos expandido proporciona
una representación variada de los datos de entrada que es potencialmente más significativo para el análisis por parte de
una máquina aprendiz. La expansión de datos, en este sentido, brinda oportunidades para que las máquinas aprendices
analicen datos no inmediatamente evidentes en los datos de entrenamiento no expandidos.

La expansión de datos puede comprender aplicar cualquier tipo de transformación significativa a los datos, y aña-
dir esas transformaciones a los datos originales. Los criterios para determinar si una transformación 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: añadido de información experta; etiquetado; conversión binaria,
p. ej., un mapa de bits; transformaciones, tales como la de Fourier, de ondículas, de Radon; análisis de componentes
principales y análisis de componentes principales del núcleo, así como el agrupamiento; el ajuste; la normalización, el
análisis probabilístico y estadístico; las pruebas de significación; las pruebas de fuerza; la búsqueda de regularidades
bidimensionales; la Modelización Oculta de Markov; la identificación de relaciones de equivalencia; la aplicación de
tablas de contingencia; la aplicación de principios de la teoría de grafos; la creación de mapas vectoriales; la suma,
resta, multiplicación, división, aplicación de ecuaciones polinómicas y otras transformaciones algebraicas; la identifi-
cación de la proporcionalidad; la determinación de potencia discriminatoria; etc., En el contexto de los datos médicos,
las transformaciones potencialmente significativas incluyen: asociación con gamas estándar conocidas de referencia
médica; el truncado fisiológico; las combinaciones fisiológicas; las combinaciones bioquímicas; la aplicación de reglas
heurísticas; las determinaciones de criterios de diagnóstico; los sistemas de ponderación clínica; las transformaciones
diagnósticas; las transformaciones clínicas; la aplicación de conocimiento experto; las técnicas de etiquetado; la apli-
cación de otros conocimientos de dominio; el conocimiento de red Bayesiana; etc. Específicamente, con respecto
a la formación de imágenes médicas, las transformaciones pueden incluir técnicas de segmentación para reconocer
regiones homogéneas dentro de una imagen como distintas y pertenecientes a distintos objetos. Las técnicas de seg-
mentación de imágenes incluyen el establecimiento de umbrales de histograma, la segmentación basada en bordes, los
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enfoques basados en árboles/grafos, el crecimiento regional, la contracción de masa, la agrupación en racimos, los en-
foques probabilísticos o Bayesianos, las redes neurales para la segmentación, y otras. Estas y otras transformaciones,
así como las combinaciones de las mismas, se les ocurrirán a aquellos medianamente versados en la tecnología.

Aquellos versados en la tecnología también deberían reconocer que las transformaciones de datos pueden llevarse a
cabo sin añadir dimensiones a los puntos de datos. Por ejemplo, un punto de datos puede comprender las coordenadas
(A, B. C). Una versión transformada de este punto de datos puede dar como resultado las coordenadas (1, 2, 3), donde
la coordenada “1” tiene alguna relación conocida con la coordenada “A”, la coordenada “2” tiene alguna relación
conocida con la coordenada “B” y la coordenada “3” tiene alguna relación conocida con la coordenada “C”. Puede
requerirse una transformación de letras a números, por ejemplo, si las letras no son comprendidas por una máquina
aprendiz. Otros tipos de transformaciones son posibles sin añadir dimensiones a los puntos de datos, incluso con
respecto a datos que están originalmente en forma numérica. Además, debería apreciarse que el preprocesamiento
de datos para añadir significado a los mismos puede implicar analizar datos incompletos, corrompidos o “sucios” en
algún otro sentido. Una máquina aprendiz no puede procesar datos “sucios” de manera significativa. Así, 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 a la Fig. 1, el procedimiento ejemplar 100 continúa en la etapa 106, donde la máquina aprendiz se entrena
utilizando los datos preprocesados. Como es conocido en la técnica, una máquina aprendiz se entrena ajustando sus
parámetros operativos hasta que se alcance una salida de entrenamiento deseable. La determinación de si una salida
de entrenamiento es deseable puede lograrse manual o automáticamente, comparando la salida de entrenamiento con
las características conocidas de los datos de entrenamiento. Una máquina aprendiz se considera entrenada cuando su
salida de entrenamiento está dentro de un umbral de error predeterminado con respecto a las características conocidas
de los datos de entrenamiento. En ciertas situaciones, puede ser deseable, si no necesario, posprocesar la salida de
entrenamiento de la máquina aprendiz en la etapa 107. Como se ha mencionado, el posprocesamiento de la salida
de una máquina aprendiz implica interpretar la salida en un formato significativo. En el contexto de un problema
de regresión, por ejemplo, puede ser necesario determinar categorizaciones de gama para la salida de una máquina
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
máquina aprendiz.

En la etapa 108, los datos de prueba se recolectan optativamente, como preparación para la prueba de la máquina
aprendiz entrenada. Los datos de prueba pueden recogerse de una o más fuentes locales y/o remotas. En la práctica, los
datos de prueba y los datos de entrenamiento pueden recogerse de la(s) misma(s) fuente(s) a la vez. Así, los conjuntos
de datos de prueba y de datos de entrenamiento pueden dividirse a partir de un conjunto común de datos, y almacenarse
en un medio de almacenamiento local para su empleo como distintos conjuntos de datos de entrada para una máquina
aprendiz. Independientemente de cómo 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 debería ser
evidente para aquellos versados en la tecnología, una prueba adecuada del aprendizaje sólo puede lograrse utilizando
datos de prueba del mismo formato que los datos de entrenamiento. Luego, en la etapa 112, la máquina aprendiz
se prueba utilizando los datos de prueba preprocesados, si acaso. La salida de prueba de la máquina 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 categorización óptima, técnicas de ajuste (lineal y no lineal), transformación
(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 específico de máquina aprendiz conocida como una máquina
de vectores de soporte (SVM). Una SVM implementa un algoritmo especializado para proporcionar generalización al
estimar una función multidimensional a partir de una colección limitada de datos. Una SVM puede ser especialmente
útil para resolver problemas de estimación de dependencia. Más específicamente, una SVM puede utilizarse con
precisión para estimar funciones indicadoras (p. ej., problemas de reconocimiento de patrones) y funciones de valores
reales (p. ej., problemas de aproximación funcional, problemas de estimación de regresión, problemas de estimación
de densidad y la resolución 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 Teoría Estadística del Aprendizaje
(John Wiley e Hijos, Inc. 1998).

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

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 describió con
referencia a la Fig. 1, los datos de entrenamiento pueden recolectarse desde una o más 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 tecnología deberían apreciar que
las SVM son capaces de procesar datos de entrada con dimensiones extremadamente grandes. De hecho, cuanto mayor
sea la dimensión de los datos de entrada, mejores serán 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 específico de las SVM es preferible que los datos de entrenamiento se expandan añadiendo información
significativa a los mismos.

En la etapa 206 se selecciona un núcleo para la SVM. Como se conoce en la tecnología, distintos núcleos causa-
rán que una SVM produzca grados variables de calidad en la salida para un conjunto dado de datos de entrada. Por
lo tanto, la selección de un núcleo adecuado puede ser esencial para la calidad deseada de la salida de la SVM. En
una realización de la máquina aprendiz, puede escogerse un núcleo sobre la base del conocimiento de prestaciones
anteriores. Como se conoce en la tecnología, los núcleos ejemplares incluyen núcleos polinómicos, núcleos clasifica-
dores de base radial, núcleos lineales, etc. En una realización alternativa, puede crearse un núcleo personalizado que
es específico para el problema particular o el tipo de conjunto de datos. En otra realización más, las múltiples SVM
pueden entrenarse y probarse simultáneamente, utilizando cada una un núcleo distinto. La calidad de las salidas para
cada SVM simultáneamente entrenada y probada puede compararse utilizando una gran variedad de métricas selec-
cionables o ponderadas (véase la etapa 222) a fin de determinar el núcleo más deseable. En una realización preferida
para el procesamiento de imágenes, se selecciona un núcleo de Fourier para abordar cuestiones de reconocimiento de
formas geométricas. Este núcleo de Fourier, descrito en más detalle más adelante, es invariante por transformaciones
de traslación y rotación.

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 óptimo. 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 categorías para la salida. En la etapa 212 los datos de prueba se recolectan de manera similar a las descripciones
anteriores de la recolección 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 entrenó 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 mínimo óptimo fue logrado
por la SVM. Aquellos versados en la tecnología deberían apreciar que una SVM es operable para comprobar que una
salida tenga un error global mínimo. Sin embargo, como se ha mencionado anteriormente, los resultados de salida
de una SVM para un conjunto dado de datos variarán habitualmente con la selección del núcleo. Por lo tanto, hay
de hecho múltiples mínimos globales que puedan ser comprobados por una SVM para un conjunto dado de datos.
Como se emplea aquí, el término “mínimo óptimo” o “solución óptima” se refiere a un mínimo global seleccionado
que se considera óptimo (p. ej., la solución óptima para un conjunto dado de criterios preestablecidos específicos
para el problema) cuando se compara con otros mínimos globales comprobados por una SVM. En consecuencia, en
la etapa 222, la determinación de si se ha comprobado el mínimo óptimo puede implicar comparar la salida de una
SVM con un valor histórico 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 característica, un error mínimo global del 50%
no sería óptimo. En este ejemplo, un mínimo global del 50% no es mejor que el resultado que se lograría arrojando una
moneda para determinar si el punto de datos tenía esa característica. Como otro ejemplo, en el caso en que múltiples
SVM se entrenan y se prueban simultáneamente con núcleos variables, las salidas para cada SVM pueden compararse
con la salida de otra SVM para determinar la solución óptima práctica para ese conjunto específico de núcleos. La
determinación de si se ha comprobado una solución óptima puede realizarse manualmente, o a través de un proceso
de comparación automatizada.

Si se determina que el mínimo óptimo no ha sido alcanzado por la SVM entrenada, el procedimiento avanza a la
etapa 224, donde se ajusta la selección del núcleo. El ajuste de la selección del núcleo puede comprender seleccionar
uno o más nuevos núcleos, o ajustar parámetros del núcleo. Además, en el caso en que múltiples SVM fueron entrena-
das y probadas simultáneamente, los núcleos seleccionados pueden reemplazarse o modificarse, mientras que los otros
núcleos pueden reutilizarse con fines de control. Después de que se ajusta la selección del núcleo, 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 mínimo óptimo, el procedimiento avanza
a la etapa 226, conde los datos reales se recolectan de manera similar a lo anteriormente descrito. Por definición, los
datos reales no han sido evaluados anteriormente, por lo que las características 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 realización de la máquina aprendiz, el
posprocesamiento comprende convertir la salida de la SVM en un clasificador alfanumérico derivado por cálculo, para
su interpretación por un humano o un ordenador. Preferiblemente, el clasificador alfanumérico comprende un único
valor que es fácilmente 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 categorización óptima que puede
utilizarse para preprocesar datos o posprocesar la salida de una máquina aprendiz. Adicionalmente, como se describirá
más adelante, el procedimiento ejemplar de categorización óptima puede utilizarse como una técnica de categoriza-
ción autónoma, independiente de las máquinas aprendices. El procedimiento ejemplar 300 de categorización óptima
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 más categorías de clasificación. Luego, en la etapa 304, se inicializan las variables de
rastreo de contenedor y clase. Como se conoce en la tecnología, las variables de contenedor se refieren a la resolu-
ción, mientras que las variables de rastreo de clase se refieren al número de clasificaciones dentro del conjunto de
datos. La determinación de los valores para la inicialización 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 entropía de datos para cada contenedor. La entropía es una
cantidad matemática que mide la incertidumbre de una distribución aleatoria. En el procedimiento ejemplar 300, la
entropía se emplea para calibrar las gradaciones de la variable de entrada, para que se alcance la máxima capacidad de
clasificación.

El procedimiento 300 produce una serie de “cortes” en la variable continua, tales que la variable continua pue-
da dividirse en categorías discretas. Los cortes seleccionados por el procedimiento ejemplar 300 son óptimos en el
sentido de que la entropía media de cada categoría discreta resultante está minimizada. En la etapa 308, se toma una
determinación 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 determinación 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
evalúa la entropía para el sistema entero en la etapa 309, y se compara con resultados previos de pruebas de más, o
menos, cortes. Si no puede concluirse que se ha determinado un estado de entropía mínima, 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
selección 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 límites de la resolución determinada por el ancho del contenedor, o bien se ha identificado la
convergencia a una solución mínima, se emiten los criterios de clasificación óptima en la etapa 312, y el procedimiento
ejemplar 300 de categorización óptima termina en la etapa 314.

El procedimiento 300 de categorización óptima aprovecha las técnicas de programación dinámica. Como se conoce
en la tecnología, las técnicas de programación dinámica pueden utilizarse para mejorar significativamente la eficiencia
de la resolución de ciertos problemas complejos, a través de una estructuración cuidadosa de un algoritmo para reducir
cálculos redundantes. En el problema de categorización óptima, el enfoque directo de buscar exhaustivamente por
todos los posibles cortes en los datos de la variable continua tendría como resultado un algoritmo de complejidad
exponencial, y dejaría el problema como intratable incluso para entradas de tamaño moderado. Aprovechando la
propiedad aditiva de la función objetivo, en este problema, la entropía 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 cálculos
redundantes. Como resultado de la utilización del enfoque de programación dinámica, el procedimiento ejemplar 300
de categorización óptima puede implementarse como un algoritmo que tiene una complejidad polinómica, que puede
utilizarse para resolver problemas de gran tamaño.

Como se ha mencionado anteriormente, el procedimiento ejemplar 300 de categorización óptima puede utilizarse
en el preprocesamiento de datos y/o el posprocesamiento de la salida de una máquina aprendiz. Por ejemplo, como
una etapa de transformación del preprocesamiento, el procedimiento ejemplar 300 de categorización óptima puede
utilizarse para extraer información de datos en bruto. Como una técnica de posprocesamiento, puede emplearse el
procedimiento ejemplar de categorización óptima de gama para determinar los valores óptimos de corte para los mar-
cadores objetivamente basados en los datos, en lugar de depender de enfoques ad hoc. Como debería ser evidente,
el procedimiento ejemplar 300 de categorización óptima tiene aplicaciones en el reconocimiento de patrones, la cla-
sificación, los problemas de regresión, etc. El procedimiento ejemplar 300 de categorización óptima también puede
utilizarse como una técnica de categorización autónoma, independiente de las SVM y otras máquinas aprendices. Se
describirá una aplicación ejemplar autónoma del procedimiento 300 de categorización óptima con referencia a la Fig.
7.

En un ejemplo de preprocesamiento de datos utilizado en el análisis de imágenes, la segmentación de imágenes
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 o más objetos pueden solaparse o arracimarse entre
sí. Por ejemplo, en el análisis de imágenes de gel bidimensionales, varios puntos pueden arracimarse. En la formación
de imágenes celulares, las células pueden solaparse. En los mamogramas, las calcificaciones y las masas pueden
solaparse. En tales casos, la separación de los objetos es crucial en un sistema de análisis 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 realización ejemplar, se aplica iterativamente un modelo de “gravitación” a la imagen de
escala de grises, para contraer las masas. En la imagen digital, los valores de píxeles se visualizan como valores de
“masa”, y las fuerzas gravitacionales entre las masas se utilizan para los movimientos de contracción. El proceso es
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análogo al proceso de la formación de estrellas y planetas. Las masas 502, 504, inicialmente ampliamente dispersas,
se contraen bajo el modelo de gravitación hacia los respectivos centroides, para producir dos cuerpos densos y bien
formados mostrados en la Fig. 5b como 502’ y 504’. Este enfoque está inducido por los patrones naturales en la
misma imagen. No se requiere ninguna información previa acerca de los datos específicos de la imagen. El modelo
de gravitación es insensible al ruido y a los objetos ajenos, y es genérico en cuanto a que es aplicable a distintos
tipos de imágenes, ajustando sencillamente el umbral para los movimientos de píxeles. Como principio general, el
modelo de gravitación podría considerarse como un inverso de los algoritmos de crecimiento regional que se conocen
en la segmentación de imágenes; 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 segmentación de imágenes para preprocesar los datos de imágenes, a fin de mejorar el proceso
de análisis de imágenes.

La Fig. 4 ilustra un conjunto ejemplar 400 de datos no expandido, que puede utilizarse como entrada para una
máquina de vectores de soporte. Este conjunto 400 de datos se denomina “no expandido” porque no se ha añadido al
mismo ninguna información adicional. Según 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 clínicos históricos 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 cáncer de pecho
padecerá una recurrencia o no.

Cada punto de datos incluye cinco coordenadas de entrada, o dimensiones, y una clasificación 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 Estrógeno”, la terce-
ra coordenada 406c representa el “Nivel Receptor de Progesterona”, la cuarta coordenada 406d representa el “Total
de Nodos Linfáticos Extraídos”, la quinta coordenada 406e representa los “Nodos Linfáticos Positivos (Cancerosos)
Extraídos” y la clasificación 406f de salida representa la “Clasificación de Recurrencia”. La característica conoci-
da importante de los datos 400 es la clasificación 406f de salida (Clasificación de Recurrencia) que, en este ejem-
plo, indica si el paciente médico de la muestra respondió al tratamiento favorablemente, sin recurrencia de cáncer
(“-1”), o si respondió al tratamiento negativamente, con recurrencia de cáncer (“1”). Esta característica conocida se
utilizará para aprender, mientras que el procesamiento de los datos de entrenamiento en la SVM se utilizará de forma
evaluativa después de que los datos de prueba ingresen a la SVM, creando así una prueba “a ciegas”, y será 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

11



5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

ES 2 337 556 T3

La salida de prueba ha sido posprocesada para que sea comprensible por un humano o un ordenador. Según la
tabla, la salida de prueba muestra que 24 muestras totales (puntos de datos) fueron examinados por la SVM, y que
la SVM identificó incorrectamente cuatro de ocho muestras positivas (50%), es decir, fueron halladas negativas para
una muestra positiva, e identificó 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 má-
quina de vectores de soporte. Este conjunto 600 de datos se denomina “expandido” porque se ha añadido al mismo,
información adicional. Obsérvese que, aparte de la información añadida, el conjunto 600 de datos expandidos es idén-
tico al conjunto 400 de datos no expandidos mostrados en la Fig. 4. La información adicional suministrada al conjunto
de datos expandidos ha sido provista utilizando el procedimiento ejemplar 300 de categorización óptima de gama,
descrito con referencia a la Fig. 3. Según 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 históricos de muestras de pacientes médicos. Nuevamente, el conjunto 600
de datos puede utilizarse para entrenar una SVM para que aprenda si un paciente de cáncer de pecho padecerá una
recurrencia de la enfermedad.

A través de la aplicación del procedimiento ejemplar 300 de categorización óptima, cada punto de datos expandido
incluye veinte coordenadas (o dimensiones) 606a1-3 a 606e1-3, y una clasificación 606f de salida, que representan
colectivamente los datos médicos y las transformaciones de categorización de los mismos para cada paciente. En
particular, la primera coordenada 606a representa la “Edad”, y las coordenadas segunda a cuarta 606a1 - 606a3 son
variables que se combinan para representar una categoría de edad. Por ejemplo, puede categorizarse una gama de
edades, por ejemplo, en categorías de “joven”, “de edad media” y “viejo”, con respecto a la gama de edades presentes
en los datos. Según se muestra, puede utilizarse una cadena de variables “0” (606a1), “0” (606a2), “1” (606a3) para
indicar que un cierto valor de edad está categorizado como “viejo”. De manera similar, una cadena de variables “0”
(606a1), “1” (606a2), “0” (606a3) puede utilizarse para indicar que un cierto valor de edad está categorizado como “de
edad media”. Además, puede utilizarse una cadena de variables “1” (606a1), “0” (606a2), “0” (606a1) para indicar que
un cierto valor de edad está categorizado como “joven”. A partir de una inspección de la Fig. 6, puede verse que la ca-
tegorización óptima 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 Estrógeno”, la coordenada 606c “Nivel de Receptor de Progesterona”, la coordenada 606d
“Total de Nódulos Linfáticos Extraídos” y la coordenada 606e “Nodos Linfáticos Positivos (Cancerosos) Extraídos”
han sido todos categorizados óptimamente 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
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La salida de prueba expandida ha sido posprocesada para que sea comprensible por un humano o un ordenador.
Según se indica, la salida de prueba expandida muestra que 24 muestras totales (puntos de datos) fueron examinados
por la SVM, y que la SVM identificó incorrectamente cuatro de ocho muestras positivas (50%) y que identificó
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 expansión de los puntos de datos
lleva a resultados mejorados (es decir, un menor error mínimo global), específicamente, una instancia reducida de
pacientes que serían innecesariamente sometidos a tratamientos cancerosos de seguimiento.

La Fig. 7 ilustra una entrada y salida ejemplares para una aplicación autónoma del procedimiento 300 de cate-
gorización óptima descrito en la Fig. 3. En el ejemplo de la Fig. 8, el conjunto 801 de datos de entrada comprende
un “Número de Nodos Linfáticos Positivos” 802 y una correspondiente “Clasificación de Recurrencia” 804. En este
ejemplo, el procedimiento 300 de categorización óptima ha sido aplicado al conjunto 801 de datos de entrada a fin de
localizar el punto óptimo de corte para la determinación del tratamiento para la recurrencia del cáncer, sobre la única
base del número de nodos linfáticos positivos recolectados en una muestra de tejido posquirúrgica. El estándar clínico
bien conocido es prescribir tratamiento para cualquier paciente con al menos tres nodos positivos. Sin embargo, el
procedimiento 300 de categorización óptima demuestra que el corte óptimo, visto en la Tabla 4, sobre la base de los
datos 801 de entrada, debería estar en el valor superior de 5,5 nodos linfáticos, lo que corresponde a una regla clínica
que prescribe tratamientos de seguimiento en pacientes con al menos seis nodos linfáticos positivos.

TABLA 4

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

TABLA 5

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 categorización óptima (≥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).

13



5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

ES 2 337 556 T3

Como se muestra con este ejemplo, puede ser factible alcanzar una instancia mayor de identificación correcta de
aquellos pacientes que pueden evitar los regímenes de tratamiento canceroso posquirúrgico, utilizando el procedi-
miento ejemplar 300 de categorización óptima. Incluso aunque el punto de corte determinado por el procedimiento
300 de categorización óptima haya producido un porcentaje moderadamente mayor de recurrencias incorrectamen-
te clasificadas, produjo un porcentaje significativamente menor de no recurrencias incorrectamente clasificadas. Así,
considerando la compensación, y advirtiendo que el objetivo del problema de optimización era evitar el tratamiento
innecesario, los resultados del punto de corte determinado por el procedimiento 300 de categorización óptima son
matemáticamente superiores a aquellos del punto de corte clínico de la tecnología anterior. Este tipo de información
es, en potencia, extremadamente útil para proporcionar discernimiento adicional de pacientes que ponderan la elección
entre someterse a tratamientos tales como la quimioterapia o arriesgarse a una recurrencia del cáncer de pecho.

La Tabla 6 es una comparación de salida ejemplar posprocesada de una primera máquina de vectores de soporte
que comprende un núcleo lineal y una segunda máquina de vectores de soporte que comprende un núcleo polinómico.

TABLA 6

La Tabla 6 demuestra que una variación en la selección de un núcleo puede afectar el nivel de calidad de la salida
de una SVM. Según se muestra, la salida posprocesada de una primera SVM (Columna I) que comprende un núcleo
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 comparación, la salida posprocesada para una segunda SVM (Columna II) que comprende
un núcleo polinómico indica que, para el mismo conjunto de prueba, sólo dos de las ocho muestras positivas fueron
incorrectamente identificadas, y cuatro de dieciséis muestras negativas fueron identificadas. A modo de comparación,
el núcleo polinómico produjo resultados significativamente mejorados con respecto a la identificación de muestras
positivas, y produjo resultados sólo levemente peores con respecto a la identificación de muestras negativas. Así,
como será evidente para aquellos versados en la tecnología, el error mínimo global para el núcleo polinómico es
inferior que el error mínimo global para el núcleo lineal para este conjunto de datos.

La Fig. 8 y la siguiente exposición están concebidas para proporcionar una descripción breve y general de un en-
torno de cálculo adecuado para implementar el análisis de imágenes asistido por ordenador de la presente invención.
Aunque el sistema mostrado en la Fig. 8 es un ordenador personal convencional 1000, aquellos versados en la tecnolo-
gía reconocerán que la invención 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 están 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 rígido y un controlador 1032 de disco flexible, para leer o grabar medios
extraíbles 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 óptico, para leer o grabar medios ópticos 1052, puede conectarse con el bus 1026 de
E/S utilizando una Interfaz de Sistemas Pequeños de Ordenadores (“SCSI”) 1041. Alternativamente, puede asociarse
una interfaz IDE (Electrónica Integrada de Controlador, es decir, una interfaz de controlador de disco rígido para los
PC), ATAPI (Interfaz de Paquetes de Anexo, es decir, una interfaz de controlador de CD-ROM y cinta) o EIDE (IDE
Mejorado) a un controlador óptico, tal como puede ser el caso de un controlador de CD-ROM. Los controladores y sus
medios asociados legibles por ordenador proporcionan almacenamiento no volátil para el ordenador 1000. Además 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 visualización, tal como un monitor, se conecta con el bus 1026 de E/S mediante otra
interfaz, tal como un adaptador 1042 de vídeo. Una interfaz paralela 1043 conecta dispositivos periféricos sincrónicos,
tales como una impresora láser 1056, con el bus 1026 de E/S. Una interfaz 1044 en serie conecta dispositivos de
comunicación con el bus 1026 de E/S. Un usuario puede ingresar comandos e información al ordenador 1000 mediante
la interfaz 1044 en serie, o bien empleando un dispositivo de entrada, tal como un teclado 1038, un ratón 1036 o un
módem 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 imágenes.

Un cierto número de módulos 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
Sólo Lectura (“ROM”). Los módulos de programa controlan cómo funciona el ordenador 100 e interactúa con el usua-
rio, con dispositivos de E/S o con otros ordenadores. Los módulos de programa incluyen rutinas, sistemas operativos
1065, programas de aplicación, estructuras de datos y otros componentes de software o firmware. En una realización
ilustrativa, la máquina aprendiz puede comprender uno o más módulos 1075A de programa de preprocesamiento, uno
o más módulos 1075B de programa de posprocesamiento, y/o uno o más módulos 1077 de programa de categorización
óptima y uno o más módulos 1070 de programa de SVM almacenados en los controladores o en la memoria 1020 del
sistema del ordenador 1000. Específicamente, los módulos 1075A de programa de preprocesamiento, los módulos
1075B de programa de posprocesamiento, junto con los módulos 1070 de programa de SVM, pueden comprender
instrucciones ejecutables por ordenador para preprocesar datos y posprocesar salida de una máquina aprendiz, e im-
plementar el algoritmo de aprendizaje según los procedimientos ejemplares descritos con referencia a las Figs. 1 y
2. Además, los módulos 1077 de programa de categorización óptima pueden comprender instrucciones ejecutables
por ordenador para categorizar óptimamente un conjunto de datos según los procedimientos ejemplares descritos con
referencia a la Fig. 3.

El ordenador 1000 puede funcionar en un entorno en red, empleando conexiones lógicas con uno o más ordenadores
remotos, tal como el ordenador remoto 1060. El ordenador remoto 1060 puede ser un servidor, un encaminador, un
dispositivo equivalente u otro nodo común de red y, habitualmente, incluye muchos de, o todos, los elementos descritos
con relación al ordenador 1000. En un entorno en red, los módulos de programa y los datos pueden almacenarse en el
ordenador remoto 1060. Las conexiones lógicas ilustradas en la Fig. 8 incluyen una red de área local (“LAN”) 1054 y
una red de área 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 módem 1057, para establecer una
conexión. Se apreciará 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 realización, puede configurarse una pluralidad de SVM para procesar jerárquicamente múltiples conjuntos
de datos, en paralelo o secuencialmente. En particular, una o más SVM de primer nivel pueden entrenarse y probarse
para procesar un primer tipo de datos, y una o más 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 lógica para producir un conjunto de datos
de entrada para una o más SVM de segundo nivel. De manera similar, las salidas de una pluralidad de SVM de segundo
nivel pueden combinarse de manera lógica para producir datos de entrada para una o más SVM de tercer nivel. La
jerarquía de las SVM puede expandirse a cualquier número de niveles, según sea lo adecuado. De esta manera, las
SVM de menor nivel jerárquico pueden ser utilizadas para preprocesar datos que deben ingresarse a las SVM de mayor
nivel. Además, las SVM de mayor nivel jerárquico pueden utilizarse para posprocesar datos que son emitidos desde
las SVM de menor nivel jerárquico.

Cada SVM en la jerarquía o cada nivel jerárquico de las SVM puede configurarse con un núcleo distinto. Por
ejemplo, las SVM utilizadas para procesar un primer tipo de datos pueden configurarse con un primer tipo de núcleo,
mientras que las SVM utilizadas para procesar un segundo tipo de datos pueden utilizar un segundo tipo distinto de
núcleo. Además, múltiples SVM, en el mismo, o en distinto, nivel jerárquico, pueden configurarse para procesar el
mismo tipo de datos utilizando núcleos distintos.

La Fig. 9 se presenta para ilustrar un sistema jerárquico ejemplar de las SVM. Según se muestra, una o más SVM
1302a u 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 mamografías, pertenecientes a una muestra de pacientes médicos. Una o más de estas SVM puede(n)
comprender un núcleo distinto, indicado como “NÚCLEO 1” y “NÚCLEO 2”. Además, una o más 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 genómicos o imágenes de especímenes de citología, para los mismos, o una muestra distinta de,
pacientes médicos. Nuevamente, una o más de las SVM adicionales puede(n) comprender un núcleo distinto, indicado
como “NÚCLEO 1” y “NÚCLEO 3”. Las salidas de cada una de las SVM similares de primer nivel pueden compararse
entre sí, p. ej., 1306a comparada con 1306b; 1306c comparada con 1306d, a fin de determinar las salidas óptimas 1308a
y 1308b. Luego, las salidas óptimas 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 mamografía y genómicos. El nuevo conjunto de datos puede ser procesado luego por una o más de las SVM
1312a y 1312b de segundo nivel adecuadamente entrenadas y probadas. Las salidas resultantes 1314a y 1314b de las
SVM 1312a y 1312b de segundo nivel pueden compararse para determinar una salida óptima 1316. La salida óptima
1316 puede identificar relaciones causales entre los puntos de datos de mamografía y genómicos. Como debería ser
evidente para aquellos versados en la tecnología, pueden emplearse otras combinaciones de SVM jerárquicas para
procesar, bien en paralelo o en serie, datos de distintos tipos en cualquier campo o industria en los cuales se desee el
análisis de datos.

Como aplicación al análisis de imágenes, se utilizan múltiples SVM para procesar datos de distintos tipos que
pueden extraerse de una imagen digitalizada. Los distintos tipos de datos pueden comprender distintas características
o calidades de objetos hallados en la imagen, por ejemplo, tamaño, forma, densidad, cantidad, orientación, etc. El
siguiente ejemplo proporciona una aplicación ilustrativa de múltiples SVM al análisis de imágenes, en particular, para
el análisis de mamogramas para el diagnóstico del cáncer de pecho.

La calcificación en el tejido del pecho es de cuidado, debido a su asociación, en ciertas configuraciones, con el
carcinoma. La detección y clasificación, asistidas por ordenador, de las microcalcificaciones identificadas por la ma-
mografía, ha sido un área importante de enfoque en el campo del análisis de imágenes. (Véase, p. ej., Resúmenes
de IWDM 2000 - Quinto Taller Internacional sobre Mamografía Digital). Dado que un porcentaje significativo del
examen normal del mamograma muestra alguna calcificación, la mera detección de todas las calcificaciones brinda
poco provecho, ya que no todos los tipos de calcificación tienen el mismo significado clínico. En términos generales,
las microcalcificaciones se asocian a un proceso maligno y las macrocalcificaciones se asocian a un proceso benigno.
Sin embargo, otras características de las calcificaciones pueden indicar la asociación con una estructura bien benigna
o bien maligna, incluyendo la forma, el número y la distribución. Por lo tanto, la capacidad de distinguir entre calcifi-
caciones benignas y aquellas asociadas al cáncer es clave para el análisis exitoso de imágenes, asistido por ordenador,
de mamogramas.

Dos categorías 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 cáncer. Las masas se describen por su ubicación, ta-
maño, forma, características marginales, atenuación de rayos X (radiodensidad) y el efecto sobre el tejido circundante.
Las distorsiones estructurales son perturbaciones focales de los patrones normales del tejido. Radiográficamente, las
distorsiones aparecen como tejido circundante que es “atraído” hacia un punto focal.

La Fig. 10 proporciona un diagrama de flujo de la secuencia de análisis básico según la presente invención para
el análisis de mamogramas, utilizando las SVM. La imagen digitalizada 1102 del mamograma se ingresa al proce-
sador, donde el componente 1104 de detección halla las áreas (objetos) de especial interés en la imagen 1102 y, por
segmentación, separa estos objetos del fondo. El componente 1106 de extracción de rasgos formula valores numéricos
relevantes a la tarea de clasificación a partir de los objetos segmentados. El clasificador 1108 de SVM produce un
índice que discrimina entre los casos benignos y malignos.

La implementación de la realización ejemplar del sistema y procedimiento de análisis de imágenes de la invención
para el análisis de mamogramas emplea tres subsistemas de detección, basados en las SVM, para las calcificaciones
1202, las masas 1204 y las distorsiones estructurales 1206, cada uno de los cuales recibe las imágenes digitalizadas
1201 de mamogramas como entrada, según se muestra en la Fig. 11. Aunque cada uno de los tres subsistemas fue
desarrollado por separado, la estructura básica de cada subsistema es similar. Las salidas de los tres subsistemas se
ingresan a una SVM 1250 distinta que realiza el análisis global y proporciona la salida final que, en este caso, sería un
diagnóstico que indica la presencia o ausencia de un elemento maligno.

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

Los componentes individuales pueden desarrollarse en paralelo debido a su estructura modular. (Véase, p. ej., el
módulo 1070 en la Fig. 8). Por ejemplo, al desarrollar el componente 1202 de segmentación de calcificación, se utilizó
un conjunto seleccionado de casos malignos, benignos y normales que representa una amplia gama de imágenes, para
guiar y probar el diseño, a fin de producir un algoritmo general, robusto y preciso. A la vez, el clasificador 1242 de
SVM se desarrolló y se probó con datos de entrada preparados manualmente. Un conjunto de 300 imágenes (150 casos

16



5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

ES 2 337 556 T3

benignos y 150 malignos) se utilizó para entrenar la SVM. Un conjunto independiente de 328 imágenes se empleó
para la prueba. Se utilizaron rasgos de entrada de alta dimensión para garantizar una capacidad suficiente para los
rasgos extraídos automáticamente. Los componentes se integrarán y ajustarán para un rendimiento óptimo.

En el subsistema 1202 de detección de calcificación, la primera etapa para hallar calcificaciones es procesar los
datos de imágenes para hallar los puntos brillantes en el mamograma, es decir, para segmentar las calcificaciones
(etapa 1212). En la realización preferida, el procedimiento implica hallar extremos locales de una función discreta
bidimensional F (x, y). Dado que el mamograma consiste en imágenes 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. ej., cada píxel, que el valor F(x, y) en cualquier punto no sea menor que el valor
en cada punto vecino. Las imágenes en el ordenador tienen ocho vecinos para cada punto (píxel). Otro procedimiento
existente para identificar mínimos y máximos locales implica aplicar un filtro Gaussiano a cada punto (x, y) donde esté
determinada la función F(x, y). Otros procedimientos de resolución del problema implican hallar los extremos locales;
sin embargo, todos los procedimientos conocidos 1) requieren que se realice un cierto número de cálculos en cada
punto y 2) deben aplicarse a todos y cada uno de los puntos (píxeles) en la imagen. Como resultado, estos algoritmos
pueden consumir mucho tiempo.

En un aspecto de la presente invención, un procedimiento para hallar extremos locales de una función discreta bidi-
mensional evita el examen de todos los puntos (x, y) y, por lo tanto, reduce drásticamente el tiempo de procesamiento.
Específicamente, los máximos y mínimos locales se determinan utilizando puntos en la imagen, en lugar de llevar a
cabo una evaluación píxel a píxel 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 definición, el brillo de la imagen F(xj, yj) es una función
discreta. El brillo puede discriminarse adicionalmente disminuyendo el número 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 imágenes (mapas de
bits) binarias (negro (“1”) y blanco (“0”)). En el mapa de bits L (L = 1, 2, ..., N), el píxel es negro si el brillo del píxel
correspondiente en la imagen inicial F es mayor que FL, donde FL = (L-1).(Fmax - Fmin) / N. En caso contrario, el píxel
es blanco. Con referencia a la Fig. 12, el centro oscuro de la imagen de la derecha está asociada el mapa de bits del
más alto nivel (“nivel N”) y corresponde al máximo local. El siguiente mapa de bits de nivel inferior (“nivel N-1”)
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 identificación 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 incluirán 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”, según
se indica en la Fig. 12. Los puntos inferiores representan pendientes de las curvas para los máximos 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 máximos locales, es decir,
los puntos superiores, y los puntos inferiores para cada uno de los N niveles, evitando así la necesidad de realizar un
análisis píxel a píxel de la imagen.

Las calcificaciones pueden clasificarse describiendo la geometría de los puntos brillantes. El procedimiento de
analizar la geometría de los puntos se basa en los mapas de bits anteriormente descritos para el cálculo rápido de ca-
racterísticas 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 intersección
de vasos sanguíneos o tejidos conectivos. Por otra parte, los puntos con pendientes muy empinadas son creados prin-
cipalmente por artefactos (daños en la emulsión). Para estimar el gradiente, se utiliza el borde o perímetro del punto
correspondiente al máximo local, es decir, el “borde superior” y el borde o perímetro 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 [(Fmax - Fmin)/N], la distancia entre estos bordes (en número de píxeles, por ejemplo) es proporcional al valor del
gradiente en la pendiente. Así, puede efectuarse la determinación del gradiente a un muy bajo coste de cálculo, porque
se usan los mapas de bits binarios que ya estaban preparados en la etapa previa para hallar puntos brillantes (máximos
locales), y el único requisito adicional es que se cuente el número de píxeles entre los bordes. Debería 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 detección de calcificación es clasificar los puntos como calcificaciones o no
calcificaciones. Con este fin, se calculan varias características del punto, que incluyen, pero que no se limitan a: 1) el
área del punto superior, 2) el área del punto inferior, 3) la longitud del borde superior, 4) la longitud del borde inferior,
5) la razón entre área y borde para el punto superior y 6) la razón entre área y borde para el punto inferior. Para separar
las calcificaciones de otros puntos brillantes, se utiliza una técnica de reconocimiento de patrones basada en máquinas
SVM.

En la mayoría de los problemas de interpretación de imágenes, el contexto de cada parte de una imagen debe
tomarse en consideración. Esto es verdad asimismo para el problema de identificar calcificaciones en mamogramas.
Al menos tres características del área circundante de un punto brillante dado al nivel L deberían considerarse: 1) el
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área total de puntos al nivel L-1 dentro de un círculo de radio RI alrededor del punto superior, 2) la proximidad de
otros objetos con características más prominentes de calcificación y 3) si el punto está situado en un vaso sanguíneo.
(Las calcificaciones vasculares pueden verse como pistas paralelas o calcificaciones tubulares lineales que van a lo
largo de un vaso sanguíneo 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 características 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 “calcificación” está situada en un vaso sanguíneo y, en ese caso, borrarla.

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

E1 Hallar los píxeles del borde.

E2 Conservar los píxeles del núcleo que sean comunes a los bordes opuestos (bordes izquierdo y derecho o
bordes superior e inferior).

E3 Borrar los píxeles del núcleo pertenecientes al borde superior.

E4 Hallar los píxeles del borde.

E5 Borrar los píxeles del borde pertenecientes al borde derecho.

E6 Hallar los píxeles del borde.

E7 Borrar los píxeles del borde pertenecientes al borde inferior.

E8 Hallar los píxeles del borde.

E9 Borrar los píxeles del borde pertenecientes al borde izquierdo.

E10 Volver al punto E1 y repetir todas las etapas hasta que todos los píxeles en el mapa de bits sean píxeles del
núcleo.

La secuencia precedente de etapas E1-E10 para la identificación de vasos sanguíneos transformará cada punto que
tenga forma general de una banda, es decir, elongado como debería ser un vaso sanguíneo, en lo que parece una línea
central (un conjunto de píxeles conectados), o un “esqueleto” de la banda, según 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 sanguíneo, el conjunto de
píxeles del núcleo determinado según las etapas E1-E10 no creará una línea conectada de longitud adecuada, indicando
así que el punto no es un vaso sanguíneo. Véase, p. ej., la imagen inferior de la Fig. 13.

Los racimos de microcalcificaciones se caracterizan por sus tamaños relativamente pequeños y altas densidades. El
algoritmo combina una técnica recursiva de búsqueda de picos con operaciones morfológicas para lograr una detección
y segmentación de calcificaciones sumamente precisas.

La segmentación para distinguir el solapamiento o los objetos situados próximamente, según la realización pre-
ferida, se describe anteriormente con referencia a la Fig. 5 y, por lo tanto, no se repetirá. Brevemente, sin embargo,
allí donde se identifican calcificaciones solapadas, se aplica un modelo gravitacional para contraer los objetos, a fin de
permitir que se distingan.

A continuación de la Segmentación de Calcificación (etapa 1212), el analizador 1222 de la SVM Local analiza las
características de las calcificaciones individuales detectadas por el algoritmo de segmentación. Una medida cuantita-
tiva de la probabilidad de que una calcificación 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 evaluación más global del racimo.

Para una SVM dada, los datos de entrada deben tener la misma dimensión. Debido a que las calcificaciones seg-
mentadas variarán en tamaños, son necesarias transformaciones adecuadas para convertir los segmentos de imagen de
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tamaño variable en una forma de dimensión fija, sin perder información crítica. La siguiente secuencia de transforma-
ción convierte el contorno de una calcificación en un vector de dimensión fija y se ilustra en la Fig. 14.

1. Calcular el centroide 902 de la calcificación 900.

2. Utilizar el centroide 902 como origen de un sistema de coordenadas polares y muestrear la calcificación con n
ángulos igualmente espaciados. Esto da n medidas radiales 904, que forman un vector de dimensión n [r1-r2, K ,rn].

3. Aplicar una transformación discreta de Fourier al vector obtenido en la etapa 2. El vector complejo resultante
de dimensión n se utiliza como entrada a la SVM.

Debido a que n es el número predeterminado de rayos radiales de muestreo, la dimensión del vector resultante está
fijada independientemente del tamaño de la calcificación de entrada. Este enfoque evita la repetición del muestreo o
relleno innatural. La transformada de Fourier aprovecha la naturaleza periódica 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 análisis de la SVM Local se procesa
entonces para la extracción de rasgos (etapa 1232). Los rasgos conocidos como relevantes en la discriminación de
calcificaciones malignas y benignas se extraen y los resultados se suministran al clasificador 1242 de SVM Global.
Los rasgos útiles incluyen el número de calcificaciones, áreas, perímetros, ubicaciones, orientaciones y excentricidades
de las calcificaciones.

Debido a la capacidad de las SVM para procesar datos de entrada de alta dimensión sin sacrificar la generalización,
pueden añadirse un gran número de rasgos a la entrada. Incluso aunque la contribución de un rasgo individual al
clasificador pueda ser pequeña, el conjunto entero de rasgos puede proporcionar colectivamente a la SVM suficiente
información para lograr la clasificación adecuada.

Un componente importante en cualquier SVM u otro procedimiento basado en núcleos es el núcleo utilizado para
definir el producto interno en el espacio de rasgos. El núcleo describe las similitudes entre los vectores de entrada de
manera no lineal. Las prestaciones de un sistema basado en núcleos dependen en gran medida del diseño adecuado del
núcleo que captura los rasgos esenciales del problema dado. En la realización preferida, se utiliza un núcleo de Fourier
para abordar específicamente el problema del reconocimiento y clasificación de formas geométricas. Es claramente
deseable que el núcleo sea invariante por las transformaciones de traslaciones y rotación. El contorno detectado de una
imagen también variará de tamaño. El núcleo necesita ser lo bastante robusto como para asimilar una amplia gama de
patrones de formas, siendo a la vez lo bastante sensible como para mantener información crítica para la clasificación.
Dado un contorno, el núcleo 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 función de valores complejos z(s), 0≤s≤1. Considerar el origen del plano complejo en el centroide del
contorno y asociar los puntos en el contorno a los números complejos de la función.

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

3. Para dos contornos z(s), w(s) con coeficientes fn, gn de Fourier, el núcleo se define como

El núcleo de Fourier tiene muchas ventajas sobre otros núcleos al tratar el problema de clasificación de formas,
en cuanto a que: 1) el núcleo de Fourier es invariante por traslación y rotación. Una forma trasladada o rotada será
considerada exactamente la misma que la original por parte del núcleo. La invariancia se logra de forma completamente
automática y transparente en el diseño del núcleo. No requiere ningún alineamiento ni búsqueda costosos, 2) El
núcleo de Fourier es fiel al retener información crítica para la clasificación de formas. La serie de Fourier es una
representación exacta del contorno original. Con un número finito de términos, aún es una aproximación precisa a la
original. El rasgo rotatorio se elimina por filtración de forma natural sin afectar otros rasgos esenciales, d) El núcleo de
Fourier es eficiente en términos de cálculo. Un pequeño número de términos (p. ej., N = 10) es usualmente suficiente
para la mayoría de las aplicaciones prácticas. También puede aprovechar algoritmos rápidos existentes, tal como la
Transformada Rápida 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 extracción
de datos útiles de los datos de imágenes originales, en lugar de analizar directamente los datos de imágenes. Una tal
transformada, la “transformada de ondícula”, proporciona una potente herramienta para el análisis de multi-resolución
de las imágenes. Las transformadas de ondículas localizan una función tanto en el espacio como en el ajuste a escala.
Los coeficientes en las transformadas de ondículas 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 parámetros de todas las posibles curvas
sobre las que pueda estar el punto. Una propiedad importante de la transformada de Radon es extraer líneas (curvas)
de imágenes muy ruidosas. Las transformadas bidimensionales de Radon pueden generar descripciones numéricas de
muchos rasgos útiles relacionados con las formas de los objetos, incluyendo la convexidad, la elongación, la angu-
laridad y el número de lóbulos. (Para una exposición del empleo de la transformada bidimensional de Radon para el
análisis 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 Taxonomía de Formas para la Caracterización de Partículas de Polvo Abrasivo”], Transacciones del
IEEE sobre Análisis de Patrones e Inteligencia de Máquinas, Vol. 22, Nº 23, 12/2000).

La transformada de Hough, un caso especial de la transformada de Radon, es una herramienta estándar en el análi-
sis de imágenes que permite el reconocimiento de patrones globales en un espacio de imágenes, por el reconocimiento
de patrones locales (idealmente, un punto) en un espacio de parámetros transformados. Es especialmente útil cuando
los patrones buscados están escasamente digitalizados, tienen agujeros y/o las imágenes son ruidosas. (La función
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 está 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 número aproximadamente igual de casos de calcificación 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 generalización. El proceso de entrenamiento se itera
para seleccionar los núcleos y estructuras óptimos para la SVM. Utilizando una configuración de múltiples SVM, tal
como el ejemplo mostrado en la Fig. 9, pueden proporcionarse múltiples SVM para procesar los mismos conjuntos
de datos de entrenamiento y de prueba, seleccionando luego la SVM que proporciona la salida óptima para procesar
datos reales.

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

sujeto a las restricciones

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 cánceres no detectados y falsas alarmas. La SVM mejorada se construye maximizando el
funcional
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sujeto a las restricciones

El subsistema 1204 de detección de masas es similar al subsistema 1202 de calcificación. Sin embargo, en lugar de
la calcificación, las etapas de preprocesamiento del subsistema 1204 están específicamente diseñadas 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 calcificación.

Un indicador importante de anormalidades son los patrones de densidad asimétrica entre las imágenes izquierda
y derecha y los cambios en las imágenes de mamograma tomadas en distintos momentos. La detección 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 asociación y registro
utilizado para la detección de asimetría (etapa 1214) permitirá variaciones pequeñas normales en los patrones de
densidad. El foco principal del algoritmo serán las diferencias topológicas de las áreas de densidad relativamente alta
entre las dos imágenes. El procedimiento para la detección 1214 de asimetría es el siguiente:

1. Construir dos gráficos que representan las áreas densas en las dos imágenes en comparación.

2. Hallar una coincidencia óptima entre los vértices de los dos gráficos.

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 imágenes de mamograma son usualmente mucho más sutiles que las calcificaciones.
En la etapa 1224 de segmentación de masas, se utilizan técnicas de transformación geométrica para detectar los límites,
a menudo mal definidos. Las transformadas de Hough, anteriormente descritas, pueden aplicarse para detectar formas
específicas tales como líneas o círculos en las imágenes. Las transformadas de Radon son útiles para abordar formas
irregulares.

La etapa 1234 de extracción de rasgos se realiza de la misma manera que la etapa 1232 de extracción de rasgos del
subsistema 1202 de calcificación. Rasgos importantes a extraer son la ubicación, el tamaño, la forma, los márgenes y
la atenuación de rayos X. La evaluación de cualidades adicionales, tales como las texturas del área de masas, también
puede ser útil para la extracción de rasgos en el subsistema 1204 de detección 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 calcificación. El clasificador 1244 de SVM, que comprende una o
más SVM, recibe la salida de la etapa 1234 de extracción de rasgos y clasifica los datos en categorías adecuadas para
cada uno de los rasgos extraídos. Por ejemplo, la forma de la masa puede tener una de las siguientes características:
redonda, ovalada, lobular o irregular, de forma tal que el clasificador 1244 de SVM distribuiría los datos en una de
las cuatro categorías de la característica de la forma. De manera similar, hay cinco tipos de márgenes: circunscritos,
oscurecidos, microlobulados, mal definidos y espiculados, y el clasificador SVM dividiría los datos en una de las cinco
categorías de margen. A la vista del número de distintos rasgos relacionados con la masa que son relevantes para el
diagnóstico de elementos malignos, puede ser deseable estructurar el clasificador 1244 de SVM en una configuración
jerárquica, asignando al menos una SVM de primer nivel a cada rasgo, y combinando luego las salidas óptimas para
el procesamiento a través de las SVM de nivel superior, hasta que se genere una única salida del clasificador 1244
de SVM. Esta salida es entrada para el analizador 1250 de SVM global, que combina los resultados de detección de
masas con los resultados de los subsistemas de calcificación y distorsión de estructuras para producir un diagnóstico.
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El subsistema 1206 de detección de distorsión estructural es similar al subsistema 1202 de calcificación. Las etapas
de preprocesamiento, el detector 1216 de espiculación y la extracción 1226 de rasgos están específicamente diseñados
para detectar regiones sospechosas y extraer rasgos asociados a las distorsiones de estructuras. Las espiculaciones,
que aparecen típicamente como líneas radiantes, o como un patrón de “erupción solar”, pueden representar un proceso
desmoplástico conjuntamente con un tumor posiblemente infiltrado. Por otra parte, las cicatrices posquirúrgicas de
una biopsia previa, las cicatrices radiales, los traumas y la infección también pueden producir una lesión con márgenes
espiculados. La presencia de espiculaciones, conjuntamente con los resultados de los otros subsistemas de detección,
proporcionan así una buena herramienta de diagnóstico. 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 detección. La salida del clasificador 1236 de SVM proporcionará habitualmente una salida que indica la presencia,
o no, de distorsiones espiculadas. Esta salida se combina con las salidas de los otros subsistemas de detección, para
la entrada al analizador global 1250 de SVM, para su empleo en el diagnóstico de la presencia, o no, de un elemento
maligno.

Si bien el ejemplo precedente describe un procedimiento para el análisis de mamogramas para el diagnóstico
del cáncer de pecho, las aplicaciones del análisis de imágenes asistido por ordenador, según la presente invención,
no se limitan a ello, sino que son de gama tan amplia como las aplicaciones de la misma formación de imágenes
digitales. Generalmente, cualquier situación en la cual ha de analizarse una imagen digital para asistir en la toma de
decisiones, p. ej., médicas, industriales, geológicas y de exploración espacial, de reconocimiento aéreo o satelital,
etc., o simplemente para proporcionar información acerca del asunto de la imagen, donde la imagen contiene muchos
puntos de datos que están sujetos a un cierto número de interpretaciones, puede aprovechar el empleo del análisis de
imágenes según la presente invención.

Las realizaciones alternativas de la presente invención devendrán evidentes para aquellos con habilidad corriente
en la tecnología a la cual pertenece la presente invención. En consecuencia, el alcance de la presente invención está
descrito por las reivindicaciones adjuntas y está soportado por la descripción precedente.
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REIVINDICACIONES

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

(a) ingresar un conjunto de entrenamiento de datos de imágenes y un conjunto de prueba de datos de imáge-
nes a un procesador, para ejecutar una pluralidad de subsistemas de detección, estando cada subsistema
de detección 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 características del rasgo, y en donde
cada subsistema de detección genera una salida para su correspondiente rasgo de interés, en donde cada
subsistema de detección ejecuta las etapas de:

(i) preprocesar cada conjunto de datos de imágenes para detectar y extraer la presencia de un rasgo
de interés dentro de los datos de imágenes;

(ii) entrenar y probar al menos una máquina de vectores de soporte con al menos un núcleo que
utiliza los conjuntos preprocesados de datos de imágenes para clasificar el rasgo de interés
extraído en al menos una entre una pluralidad de clases de posibles características del rasgo;

(iii) comparar los rasgos clasificados a partir del conjunto de prueba de datos de imágenes con
resultados conocidos del conjunto de prueba de datos de imágenes, a fin de determinar si se
obtiene una solución óptima;

(iv) repetir las etapas (ii) y (iii) si no se obtiene la solución óptima;

(v) si se obtiene la solución óptima, ingresar un conjunto real de datos de imágenes en el procesa-
dor;

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

(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 imágenes;

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

(c) generar una única salida global que comprende una clasificación de la imagen digitalizada.

2. El procedimiento de la reivindicación 1, en el cual la máquina aprendiz global es una máquina de vectores de
soporte de margen suave, en la cual se aplica una penalización variable para los errores de clasificación.

3. El procedimiento de la reivindicación 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 mínimos y máximos locales correspondientes a cada rasgo segmentado de interés en los datos de imá-
genes; y

generar un valor numérico para el rasgo de interés segmentado.

4. El procedimiento de la reivindicación 3, en el cual el rasgo de interés comprende un punto que tiene un cierto
brillo, y la identificación de mínimos y máximos locales comprende clasificar el brillo del punto en uno o más entre
una pluralidad de niveles de brillo.

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

6. El procedimiento de la reivindicación 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 dimensión fija, en el cual la transformación
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 dimensión fija.

7. El procedimiento de la reivindicación 1 o la reivindicación 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
gravitación a cada rasgo de interés para contraer cada rasgo en un cuerpo distinto.

8. El procedimiento de la reivindicación 1 o la reivindicación 2, en el cual las etapas (ii) y (iv) de preprocesamiento
comprenden aplicar una transformación a los datos de imágenes, siendo la transformación seleccionada entre un grupo
que consiste en las transformadas de ondículas, 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 detección de calcificación, un subsistema de
detección de masas y un subsistema de distorsión de estructuras.

10. Un sistema de ordenador para el análisis 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 imágenes a procesar;

un dispositivo de memoria, en comunicación con el procesador, que tiene una pluralidad de subsistemas de detec-
ción almacenados en el mismo, en donde el procesador y la memoria están adaptados para ejecutar el procedimiento
de cualquiera de las reivindicaciones 1 a 9.
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