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Instituto Nacional de Astrof́ısica, Óptica y Electrónica (Puebla, México)

1.- Resumen

Uno de los factores que contribuye con el desarrollo de
cáncer mamario son la densidad mamaria y sus cambios;
Existen varias técnicas que se enfocan en clasificar la den-
sidad mamaria de forma automática, sin embargo estas
técnicas utilizan caracteŕısticas que no se sabe si son las
óptimas. Este trabajo se enfoca en seleccionar las car-
acteŕısticas óptimas para la clasificación automática de
densidad mamaria con base en BI-RADS, la selección
de caracteŕısticas se realizara con programación genética
para atacar las limitantes de los trabajos del estado del
arte.

1.- Introducción

El cáncer mamario es uno de los mas agresivos en
mujeres, según la Agencia Internacional de la Salud
ocupando uno de los primeros lugares de muertes con
685,000 defunciones en el 2020 [1].

Figure 1: Representación de cáncer mamario.

Estudios indican que antes de que se desarrolle un nódulo
canceŕıgeno ocurre un cambio en la densidad mamaria
por lo que detectar los cambios de densidad podŕıan ayu-
dar a impedir que el cáncer mamario se desarrolle de
manera drástica [2, 3].

Figure 2: Mamograf́ıas de una mujer en donde se observa un cambio
de densidad mamaria.

El estándar Breast Imaging Reporting and Data System
(BI-RADS) es un sistema de clasificación mamaria desar-
rollada por médicos que estudia la relación de densidad
mamaria con el desarrollo de cáncer [4] (Fig.3).

Figure 3: Clasificación de densidad mamaria según Breast Imaging
Reporting and Data System (BI-RADS).

La programación genética es un método sistemático que
consigue resolver problemas de clasificación y selección
de parámetros mediante operaciones genéticas [5], por
lo que es un buen enfoque para encontrar caracteŕısticas
óptimas para la clasificación de densidad mamaria. Hoy
en d́ıa la programación genética es muy utilizada por dis-
tintas cualidades que son:

I Flexibilidad.
I Adaptabilidad a cada problema.
I Optimización.

La programación genética realiza una búsqueda de solu-
ciones óptimas mediante programas completos que se
combinan para obtener la mejor solución a un problema
en especifico [6].

Figure 4: Bucle principal de programación genética.

3.- Metodoloǵıa

1. Segmentar el área de interés, separar la mama del
fondo para eliminar ruido.

2. Extracción de caracteŕısticas basadas en los trabajos
relacionados, serán la población inicial en la progra-
mación genética.

3. Selección de las mejores caracteŕısticas y clasificación
de densidad mamaria con base a BI-RADS.

Figure 5: Metodoloǵıa general de el trabajo propuesto.

El enfoque propuesto es utilizar la programación genética
para la selección de las caracteŕısticas que sen óptimas
para una mejor clasificación de densidad mamaria de
forma automática.

Figure 6: Metodoloǵıa de programación genética.

4.- Experimentos

I Para la primeras dos etapas de la metodoloǵıa se
realizaron los siguientes pasos.

1. Para la segmentación del área de interés se selec-
ciono un umbral para la separación del área pectoral,
posteriormente se aplico un criterio de circularidad
para obtener el seno.

Figure 7: a) Mamograf́ıa original, b) mamogrf́ıa segmentada.

2. Se utilizan las caracteŕısticas del estado del arte.

Trabajo Caracteŕısticas
Tipo de

Caracteŕısticas
Precisión

Chen,
2011 [7]

LBP, LGA,
Texton I y II

y BIF
Textura 75%

Oliver,
2005 [8]

Matriz de
Co-ocurrencia

Textura 65%

Liu,
2010 [9]

Morfoloǵıa del
tejido mamario

Morfoloǵıa
matemática

77.3%

Muhimmah,
2008 [10]

Histograma de
resolución
múltiple

Histogramas 77.57%

Wenda,
2011 [11]

Geometŕıa del
tejido mamario

Morfoloǵıa
matemática

71%

Table 1: Caracteŕısticas tomadas de los trabajos relacionados.

4.- Experimentos

También se tomaran en cuenta los diferentes tipos de teji-
dos dentro del seno, como caracteŕısticas para la primera
población.

Figure 8: Diferentes densidades dentro del seno.

I Se experimento con la división de densidades dentro
del seno con operaciones genéticas trabando de hacer
la división de las 5 clases.

I Para la aplicación de la programación genética se
tomaran los siguientes criterios.

1. Primera población sera obtenida de las carac-
teŕısticas extráıdas de la primera etapa.

Figure 9: Caracteŕısticas para la primera población [11].

2. Para la función de aptitud se planea tomar el criterio
de evaluación de la precisión de que se va a obtener
de la clasificación.

3. La clasificación utilizada sera un clasificador difuso
tipo Takagi-Sugeno ya que los clasificadores difusos
han dado mejores resultados que los convencionales.

4. El criterio de parada se dará al encontrar la mejor
solución o un cierto numero de iteraciones.

5.- Conclusiones

I Obteniendo el área de interés el método utilizado se
comprobó que era eficiente para la extracción del seno.

I Las división de las diferencias de densidad dentro del
seno con algoritmos genéticos no obtuvieron los re-
sultados deseados pero se seguirá trabajando con los
criterios para observar donde esta el error.

I El trabajo de selección de caracteŕısticas con progra-
mación genética es un trabajo en desarrollo, pero se
espera que de resultados mas altos que los que se
tienen en el estado del arte.
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