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RESUMEN

El analisis de textura es una herramienta importante en la caracterizacion de imagenes de tejido mamario para apoyo al
diagnostico. En este trabajo se presenta el desarrollo de un médulo de textura para el programa CIMAHIS (Sistema expe-
rimental desarrollado en la Umversidad de Carabobo, Reptiblica Bolivariana de Venezuela). Este modulo de software tie-
ne por objeto caracterizar texturas presentes en imagenes histologicas usando los rasgos de energia y entropia de la Trans-
formada Wavelet Discreta de Haar (TWDH) v Daubechies 2 (TWDD2). Se observa que la TWDH produce mejor resolu-
¢ion en relacion a la TWDD2. En una prucba preliminar se obtuvo una tendencia de mayor energia v entropia en la me-
dida que se incrementa la heterogeneidad del tejido. No obstante, este aspecto necesita una validacion completa que con-
sidere un mimero suficiente de casos.

Palabras Clave: Wavelet de Haar, Waveler de Daubechies 2, Analisis de textura.

ABSTRACT

Texture analysis is an important tool in characterizing images of breast tissue for diagnostic support. This paper presents
the development of a texture module for the program CIMAHIS (an experimental system developed at the University of
Carabobo, Bolivarian Republic of Venezuela). The goal of this software module is to characterize textures present in his-
tological images using the features of energy and entropy of the Haar Discrete Wavelet Transform (TWDH) and
Daubechies 2 (TWDD?2). It is observed that the TWDH produces better resolution in relation to the TWDD2. In a prelim-
inary test we obtained a trend of higher energy and entropy as long as the tissue heterogencity increases. However, a
complete validation that takes into account a sufficient number of cases is needed.

Keywords: Haar Wavelet, Daubechies 2 Wavelet, Texture analysis.

disticos, estructurales, basados en métodos y basados en

1. Introduccién transformadas [Fer07]; [Jim07]; [SHBOS].

De acuerdo a las estadisticas de la OPS, el cancer de
mama ¢s la segunda causa de muerte por cancer en las
mujeres venezolanas y en América despues del cancer cér-
vico uterino, En el afio 2009, 2.63% de las muertes por
cancer (27.059 mujeres) en América fueron por cancer de

2. Trabajos Previos

Desde hace mucho tiempo se vienen estudiando métodos
para segmentar automaticamente imagenes de cortes histo-
logicos con la finalidad de identificar estructuras celulares,

mama, y en Venezuela el namero llegd al 3,03% (1.464
mujeres) [OPS11].

Por tal motivo, a pesar de los avances en los métodos
de diagnodstico y tratamiento, el abordaje efectivo v en fases
tempranas sigue siendo crucial para obtener los mejores
resultados en la remision de la enfermedad o bien para
evitar la extension de la misma después de la deteccion.
De ahi, que el conseguir un diagnostico temprano siga si-
endo la mejor via para mejorar las posibilidades de cura-
cion [DBO7].

En el apoyo al diagnostico es importante identificar ca-
racteristicas, tales como formas y texturas que permitan
caracterizar las imagenes de tejidos mamarios. En proce-
samiento de imagenes, una textura se entiende como una
repeticion de un patron basico, el cual puede ser determi-
nistico y/o estadistico [PSG02], especificamente al carac-
terizar texturas existen basicamente cuatro metodos para
procesar la imagen v extraer su informacion, a saber: esta-

cuantificarlas, efectuar medicionss morfologicas v estadis-
ticas para lograr caracterizar neoplasias [BSR*97].

La Transformada Wavelet discreta descompone una
imagen en un conjunto de coeficientes, tendencias v deta-
lles que constituyen una representacion multiescala de la
imagen. Una limitacion importante en ¢l analisis de textura
en una imagen es que se hace a una sola escala. [GPRO4].

El trabajo precursor de Haar (alrededor de 1909) referido
a bases no condicionadas en espacios funcionales clasicos
poseyo un neto cariz matematico v fue continuado por
Goupillard, Grossman y Morlet con la formulacion (en el
afio 1982) de lo que hoy se conoce como transformada
wavelet continua (CWT) para el anélisis de ondas sismicas
en la prospeccion petrolifera [CC06].

La introduccion de las wavelets discretas (DWT) se debe
principalmente a los estudios imiciales realizados por Jean-
Baptiste Joseph Fourier en ¢l afio 1822, los cuales dieron
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origen a la transformada que lleva su nombre y posterior-
mente a la discretizacion de la misma. Con el avance en las
investigaciones se optimizaron los calculos para realizar
menos operaciones matematicas v se obtuvo la Transfor-
mada Rapida de Fourier (FFT), ademas con el avance de la
computacion se disefiaron los algoritmos que resuelven
computacionalmente la FFT.

Mas tarde, en ¢l afio 1983, Stromberg realizo un aporte
tedrico y practico a las wavelets ortogonales de soporte
compacto de la belga Ingrid Daubechies. La estructuracion
del analisis multiresolucion por parte de Mallat en el afio
1989, v la interpretacion tiempo-frecuencia de la CWT
debida a Delprat en el afio 1991, constituyen sucesivos
hitos de un terreno que contimia siendo fecundado por la
intensa labor de Coifman, Graps, Meyer v Aboufadel, entre
otros investigadores [CC06].

La textura en imagenes digitales ha sido descrita o carac-
terizada a través de las Wavelets (en espafiol Ondiculas),
tal como indican diversos autores [RFRO2]; [AGO3];
[SRPO4]; [HS06a]; [HS06b]; [Jim07]; [MCMI0].

3. Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet, es una herramienta eficiente
para ¢l analisis local de sefiales no estacionarias y de rapida
transitoriedad; transforma la sefial a una representacion de
tiampo-escala.  Provee analisis de multiresolucion con
ventanas dilatadas. El analisis de las frecuencias de mayor
rango se realiza usando ventanas angostas y el analisis de
las frecuencias de menor rango se hace utilizando ventanas
anchas [She96].

Las Wavelets, funciones bases de la Transformada Wa-
velet, son generadas a partir de una funcion Wavelet basi-
ca, mediante traslaciones y dilataciones. Estas funciones
permiten reconstruir la sefial original a través de la Trans-
formada Wavelet inversa anchas [She?6].

De¢ manera muy general, la Transformada #aveler Con-
tinua de una funcion f£) es la descomposicion de esta sobre
un conjunto de funciones W (t), que forman una base y
son llamadas las “Wavelets” anchas [She96]. La Transfor-
mada Wavelet se define como:

CWTi(s, 1) = j flt) ¥z (t)dt 3.1

Las Wavelets son generadas a partir de la traslacion v
cambio de escala de una misma funcién waveler W{t), lla-
mada la “Wavelet madre”, y se define como:

a0 = £ (5) (3.2)

Donde, s es el factor de escala, v 7 es ¢l factor de trasla-
cion.

3.1 Wavelets ortonormales y discretas:

La continmidad de la CWT se¢ garantiza porque tanto la
variable de escala como la variable de traslacion varian en
forma continua. Sin embargo, en términos de calculo
computacional es imprescindible discretizar la transforma-
da, v la suposicion mas logica es que tanto los valores de

escala como traslacion sean discretos, la forma mas comun
de discretizar los valores de s y 7 [CuelQ].

La funcion ff) puede ser reconstruida desde los coefi-
cientes wavelets discretos Wf (s, T), de la siguiente manera:

f(t) :AESETW(S:T)‘PS,T(??) (3.1.1)

Donde, A4 es una constante que no depende de £(#).

A estas finciones wavelets contimuas con factores de es-
cala v traslacion discretos se las denomina Wavelets discre-
tas. Los factores de escala y traslacion de las wavelets dis-
cretas pueden ser expresados como:

s=s5 v T=ktyst (3.1.2)

Donde, el exponente i y la constante & son enteros, y 54>
1 es un paso fijo de dilatacion. El factor de traslacion 1
depende del paso de dilatacion s, Ec. (3.1.2). Entonces, a
partir dela Ec. (3.2) vy conla Ec. (3.1.2), las correspondien-
tes wavelets discretas quedan expresadas como:

W e(8) = so_ijzw (sgi(t = krgsé)) = sgi/Z‘P(sgit — ktg) (3.1.3

A través de la Ec. (3.1), la Transformada Wavelet de una
fimeidn continua es realizada a frecuencias v tiempos dis-
cretos que corresponden a muestreos con distintas trasla-

ciones (tiempo) vy distintas dilataciones (o cambios de esca-
la).

El paso de muestreo en tiempo es pequerio si se utilizan
wavelets que son de pequefia escala v grande en el caso de
las de gran escala. El cambio del factor de escala s permite
el analisis de las singularidades de la sefial. Cuando solo
los detalles de la sefial son de interés, unos pocos niveles de
descomposicion son necesarios. Por lo tanto el analisis
wavelet provee una forma mas eficientz de representar
sefiales transitorias.

De esta forma, si las funciones wavelets discretas forman
una base ortonormal, una funcion f) de soporte finito pue-
de ser reconstruida como una suma de los coeficientes
wavelets discretos W(s, t) multiplicados por las funciones
de 1a base, como sigue:

() =X 2 W (s, )W () (3.1.4)

Una descomposicion wavelet ortonormal no posee in-
formacion redundante v representa la sefial en forma uni-
voca. Es posible tener una base wavelet ortonormal usando
wavelets con factores de traslacion y dilatacion discretos
[She96]. Para estas funciones wavelets discretas ortogona-
les, los productos internos son iguales a cero:

Lsii=mvyvk=n

0, en otro caso (3.1.9)

[ 3D ¥ () = §
La transformada Wavelet, puede ser calculada de forma

discreta utilizando el algoritmo piramidal [Ste98];
[She9s].
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4. Metodologia
4.1 CIMAHIS

El CIMAHIS (Caracterizacion de IMAgenes HIStologi-
cas) es un sistema desarrollado en la Universidad de Cara-
bobo para la experimentacion de métodos de caracteriza-
cion v apovo al diagnostico v prondstico en imagenes de
cortes histologicos de lesiones mamarias [Herl1].

Este trabajo trata de la integracion al Sistema CIMAHIS,
del modulo para el procesamiento y analisis de textura, que
constituye una de las funcionalidades principales en el

software.

4.2 Algoritmo Piramidal de la Transformada Wavelet

En el calculo practico de la Transformada Wavelet orto-
normal se utiliza el algoritmo piramidal, el cual consiste en,
realizar una convolucion (que no ¢s mas que una multipli-
cacion de matrices) entre la imagen a la cual se le va a
obtener su Transformada Wavelet Discreta v un banco de
filtros, el cual corresponde a una serie de filtros pasa bajo v
pasa alto p(n) v g{n) respectivamentz dispuestos en una
matriz.

Debido a la condicion de ortonormalidad, no se genera
informacion redundante de la serial, v asi, se evita la apari-
cion de informacion falsa.

Los filtros periodicos p(n) v q(n), son filtros de soporte
compacto con un mumero finito N de coeficientes distintos
de cero, es decir, el grado de los filtros es (N-1). Por lo
tanto, los dos conjuntos de filtros forman una matriz de
2xN [She96].

p(0) p(D

p(N-1)
g(0) q(1) (#2.1)

giN =1

Esta estructura se llama matriz de transformada wavelet
v es utilizada en el algoritmo de descomposicion.

Debido a la ortogonalidad de los filtros, el filtro paso-
alto q(n) es obtenido a partir del filtro paso-bajo p(n):

g(n) = (~D"p(N -1 1) (42.2)

Asi, la matriz (4.1.1) puede ser expresada en funcion del
filtro p(#)

p{0) p(1) p(N —1)
|p(N 1) —p(N-2) .. p(0) (42.3)

Para una base de Daubechies los coeficientes de filtro
cumplen las siguientes relaciones algebraicas [Dau22]:

-1

> pm =z, (42.4)

m=0

N—-1

Z g(m) =0, (4.2.5)
m=0

N—-1

Z (-D™g(m) = 0, (4.2.6)

m=0a
N—-1

Z p(m)p(m + 2k) = 8(k, 0)

-1 (4.2.7)
_ 1D @l sik=o,
m=a
0 sik #0,

En resumen, la Transformada Wavelet Discreta se realiza
mediante el Algoritmo piramidal el cual consiste en la apli-
cacion sobre la data de entrada de un grupo de Filtros paso-
bajo p(), paso-alto g(n) que deben cumplir las caracteristi-
cas que se explicaron anteriormente. Antes de explicar
como es el funcionamiento de este algoritmo en una ima-
gen (2 dimensiones), se procede primero a explicar como
serealiza ¢l algoritmo sobre una sefial umidimensional.

4.2.1 Algoritmo Piramidal Unidimensional

Dada una sefial unidimensional de entrada la cual consti-
tuye el vector inicial de datos f{n) se genera la matriz de
Transformada Wavelet con los filtros de traslacion discre-
tos. 81 la longitud del vector de datos de entrada es L, se
construye una matriz de Transformada Wavelet de tamario
L x L, formada por repeticiones de la matriz (Figura 1) de
los conjuntos de filtros p(n) y g(n).

Las filas impares corresponden a los filtros paso-bajo
p(n) v, en cada fila impar, los filtros paso-bajo p(n) son
trasladados dos columnas con respecto a la fila impar ante-
rior. Asimismo, las filas pares corresponden a los filtros
paso-alto q(n) que son trasladados dos colummnas con res-
pecto a la fila par anterior (Figura 1), los demas valores son
0’s.

(1) p(0) p(1) p@) pB3) 0 0 0 0 0 0 f(1)
d(1) q(0) q(1) q(2) q@3) 0 o .. 0 0 0 0 f(2)
c(2) 0 0 p(0) p(1) p(2) p@3) . . 0 0 0 0 f3)
d(2) 0 0 0 q(1) q2) q@3) 0 0 0 0 4
0 0 0 0 0 0 ..p0) p) p@ p3
0 0 0 0 0 0 .. q(0) q(1) q(2) q(3)
p(2) p3) 0 o 0 o . 00 p) p(1) .
q(2) q(3) 0 0 0 0 0 0 q(0) q(1)/ V(L)

Figura 1: Al multiplicar el vector de datos iniciales fin),
de longitud L, por la matriz de Transformada Wavelet se
obtiene un vector con los coeficientes c(n) v din) intercala-
dos.

Una vez construida la matriz de Transformada Wavelet,
se procede a realizar el proceso de convolucion, el cual
consiste simplemente en la multiplicacion de dicha matriz
con el vector columna de datos de entrada f{n) (Figura 1).
De este producto resultan dos grupos de valores, una entre
¢l vector de datos f{n) v los filtros p(n) (aproximacion dis-
creta ofm)) v otra entre el vector de datos f{n) y los filtros
q(n) (coeficientes discretos wavelets d(n)). El algoritmo se
aplica solo a los coeficientes de aproximacion ¢(n). Como
en cada iteracion el vector salida queda compuesto por los
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cocficientes ¢(m) v d{n) intercalados, se debe realizar una
permutacion de éste para poder continuar con el algoritmo
y obtener el siguientz nivel de descomposicion, como se
muestra en la Figura 2, donde L= 16.

1) re(1) e(1) €1y €(1) (1) cy

f(2) d(1) (2) D(1) c(2) (1) c(2)
£(3) e(2) ¢(3) c(2) €(@3) c(2) D'(1)
(1) d(2) c(4) D(2) €(4) D'(2) D'(2)
f(5) c(3) <(5) @3) D(1) b(1) D(1)
f(6) d(3) c(6) D(3) D(2) D(2) D(2)
() e(4) e(7) ) D(@3) D(3) D(3)
@) || d® || @) || @) | [ p@) |=| p@) |.__.| pa
79 || s [P ace) [B| acr) |7 | aqn) (@ ate) || aia)
f(10) d(5) d(2) d(2) d(2) d(2) d(2)
f(11) €(6) d(3) d(3) d(3) d(3) d(3)
f(1z) d(6) d(4) da4) d(4) d(4) d(4)
f(13) €(7) d(s) d(s) d(5) d(s) d(5)
f(14) d(7) d(6) d(6) d(6) d(6) d(6)
f(15) €(8) d(7) d(7) d(7) d(7) d(7)
f(16) d(8) \d(8) d(8) d(8) d(s) d(8)

Figura 2: Esquema de los distintos niveles del algorifmo
piramidal para obtener los coeficientes del desarrollo Wa-
velet con DAUB2, donde (2) indica que se aplica la opera-
cidn de la Figura 1.

Si el tamafio del vector no es potencia de 2, el algoritmo
escala el vector a la potencia de 2 mas cercana por exceso,
rellenando con 0 (cero); como se plantea en [Sum01].

Si la longitud del vector de datos es N > 16 (DAUB4), el
vector de salida en el nivel de resolucion mas bajo sera
siempre un vector con dos coeficientes de aproximacion
C(1) yC(2) y una jerarquia de coeficientes wavelets D°(1) ,
D’(2) resultantes del nivel de resolucion mas bajo, D(1)-
D(4) para el nivel de resolucion mas alto, y d{1)-d(8) para
nivel de resolucién atin mas alto, y asi sucesivamente (ver
Figura 2). Se puede observar que, una vez que los coefici-
entes wavelet d” son generados, simplemente se propagan a
través de todos 1os pasos subsecuentes. El mismo algoritmo
es usado para calcular 1os coeficientes wavelet con respecto
a otras wavelets, como en el caso de las Transformadas
Haar, DAUBG6, DAURBS, etc. La cantidad de posibles itera-
ciones a realizar dependera de la cantidad de coeficientes
de 1a wavel et utilizada v la longitud del vector de datos.

La reconstruccion wavelet discreta puede ser calculada
por un procedimiento inverso al procedimmiento de descom-
posicion. Esto es, por el mivel de resolucion mas bajo en la
jerarquia y trabajando de derecha a izquierda con el dia-
grama de la Figura 2, utilizando la matriz de Transformada
Wavelet inversa (Figura 3) en lugar de la matriz de Trans-
formada Wavelet.

Como la matriz de Transformada Wavelet es ortonormal
suinversa es la matriz traspuecsta:

pO0) q(1) O 0 0 0 p(2) q@2)

p(l) qz) O o .. 0 0 p3) q3)

P a3 pO) p) . o 0o o o
0 0

p3) q4) q0) q1) . . 0 0

0 - p(2) q@) p@O) qO) 0 0
0 .. pB) q3) pa) q1) 0 0
o .. . - p@) q(2) pO) q(0)
0 p(3) q(3) p() q(1)

[= I == =}
(=== =}
coo o -

Figura 3: Inversa de la Transformada Wavelet.
4.2.2 Algoritmo Piramidal Bidimensional

En dos dimensiones la descomposicion wavelet de una
fincion f (x,y) puede calcularse con un algoritmo similar al

descrito anteriormente. Para ¢l caso de procesamiento de
imagenes, la imagen original constituye la matriz de datos
inicial A, (Figura 4a).

0|0
O|O

a b c

Figura 4: Pasos del proceso de descomposicion de una
imagen. (@) Imagen original. Ay (B) descomposicion en
direccion horizontal. (¢) Descomposicion de (B) en direc-

cion vertical (Resultado final) [She9d].

En cada nivel de resolucion i se calcula la convolucién
entre las filas de A, v los filtros umdimensionales p(n) v
g(n) en la direccion horizontal, resultando dos imagenes
compuestas, cada una por la mitad de las columnas de la
matriz (Figura 4b). Luego se calcula la convolucion entre
estas imagenes y los filtros p(n) y g(n) en la direccion ver-
tical. En este caso, resultan de cada una, dos imagenes
compuestas por la mitad de las filas (Figura 4c). Estas cua-
tro sub imagenes resultantes constituyen las tres imagenes
detalle v la imagen aproximacion (tendencia o residuo)
[VKO5].

El proceso es gjecutado con un algoritmo piramidal co-
mo se muestra en la Figura 5:

Ay —>
'
e |

2 [1 Dy
— Halib—m
201 A
— Hzli}—e

IZl Convolucion de Filas o Columnas con el filtro x

Toma la mitad de las Filas
Toma la mitad de las Columnas

Figura 5: Esquema de la descomposicion Waveler en dos
dimensiones con filtros pn) y gfn) [Shed6].

De la imagen anterior se obtienen 4 sub imagenes descri-
tas a continuacion a partir de esta imagen (Figura 6)
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Ay H;

Vi D

Figura 6: Imagen subdividida resultante de la Transfor-
mada Wavelet

Enla Figura 6, la region marcada A, (area de aproxima-
cion) incluye informacion relacionada con las propiedades
globales de la imagen analizada. Remover los coeficientes
espectrales de esta area conduce a la distorsion mas grande
de la imagen original. H, (Area horizontal) incluye infor-
macion relacionada con las linsas verticales escondidas en
la imagen. Remover los coeficientes espectrales a partir de
esta area excluye detalles horizontales de la imagen origi-
nal. V, (Area vertical) contiene la informacion relacionada
con las lineas horizentales escondidas en la imagen. Remo-
ver los coeficientes espectrales a partir de esta area, elimina
detalles verticales de la imagen original. D, (Area Diago-
nal) contemnpla informacion relacionada con los detalles
diagonales escondidos de la imagen [BROS].

Si la imagen original tiene 1.° pixeles, cada imagen
cxy), dlxy), dfey), d’xy) tiene [(L/2)])° pixeles
(1>0). Entonces, el niumero total de pixeles de una represen-
tacion wavelet ortonormal sigue siendo LZ es decir, la
Transformada Wavelet no incrementa el volumen de datos.

La Figura 7 muestra la descomposicion de las tres ima-
genes detalle v la imagen tendencia en los niveles de reso-
lucion 1y 2.

Hy

Vi D,

Figura 7: Esquema de la descomposicion Wavelet pira-
midal en dos dimensiones.

Al igual que en el caso umdimensional, una vez obtemda
la matriz con las imagenes detalle y 1a imagen tendencia, se
puede aplicar a éstas el algoritmo inverso para reconstruir
la imagen original Ag.

Cada imagen de detalle resultante contiene una banda
limitada del espectro de frecuencias originales: especifica-
mente, H, v A, contienen respectivamente la mitad mas
alta y mas baja del espectro de frecuencias de la imagen
original v V; contiene la mitad mas alta del espectro de
frecuencias de A;. Contimiando con este proceso resulta:

Ag=Hi+ Vi + Dy 4+ +Hy + V,

YT aa 4.22.1)

La interpretacion de esta expresion, en términos de ima-
genes, es que los detalles del “fino af grueso” delaimagen
estan contenidos en Hy + Vi + Dy + -+ Hy + I, + Dy,
¥ Ay es el residuo de la imagen original A, [GLS99].

4.3 Filtros de Wavelet Haar y Wavelet Daubechies 2

Como se explicd en el item anterior el algoritmo pira-
midal funciona con un banco de filtros, el correspondiente
a las wavelet de Haar es el siguiente:

Filtros p(n) Filtros g{m)

0.70710678118654757 | —0.70710678118654757

1] 0.70710678118654757 [ 0.70710678118654757

Y el banco de filtros para Daubechies 2 es el siguiente:

Filtros p(n) Filtros g{n)

-0.12940952255092145

-0.48296291314469025

0.22414386804185735

0.83651630373746899

0.83651630373746899

-0.22414386804185735

W=D

0.48296201314469025

-0.12940052255002145

Estos filtros cumplen con las ecuaciones 4.2.4 a 4.2.7.
5. Rasgos de Textura Wavelet (Energia ¥ Entropia)

El método para extraer rasgos de textura a través de la
transformada wavelef discreta consiste en: descomponer la
imagen, luego a cada sub imagen de tamafio N x M (N v M
potencias de 2) se le caleula la energia y entropia. En cada
sub imagen la energia y entropia normalizada son calcula-
das de 1a siguiente forma [HFS04]:

Eiijizj
E jg = ——= (51
nergla b

2
&E;[ al? ]mg

norm=
log, NxM

]
norm? (5.2)

Entropia =

donde x; ; es el valor del pixel en la i-¢sima fila y j-ésima
columma dela sub imagen y

norm? = Zi Zj x7; (5.3)

6. Resultados

Al Sistema CIMAHIS en su prototipo original se le
desarrollo la interfaz del modulo de textura incluyendo las
secciones correspondientes a la DWT (Transformada
Wavelet Discreta), la IDWT (Transformada Wavelet
Discreta Inversa), la configuracion de la plantilla, el calculo
de los rasgos de textura y el almacenamiento de los
MISIos.

Los niveles de descomposicion varian desde 1 hasta
log, (a la menor dimension de la imagen). En cuyo caso si
el tamafio de la imagen no es potencia de 2, el algoritmo
escala la imagen a la potencia de 2 mas cercana por exceso;
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de la misma manera que lo plantea [SumO1]. Con un nivel
de descomposicion 9 se garantiza, que para la imagen
seleccionada se le aplicaran nueve niveles de
descomposicion (9 iteraciones al algoritmo piramidal).

La imagen a la que se le aplico la transformada wavelet
tanto Haar (TWDH) y Daubechie 2 (TWDD2) se muestra
en la Figura 8:

- 7~ { ‘ 2

a2 b P ﬁ‘eﬂ #
'r @e ~ Y ! i T
'? 9 4';'- .— ~'&¢: E

Q’r ﬁ '
’ G A "
Figura 8. Imagen hlstologlca de tejldo mamario.

A continuacion se presenta los resultados de descom-
posicién de la imagen (Figura 8) aplicando la TWDD2
(Figura 9) y la TWDH (Figura 10).

Figura 9. Descomposicion de una imagen de tejido mama-
rio utilizando TWDD2 con un (01) nivel de descomposi-
cion.

La caracteristica de energia wavelet refleja la distribu-
cion de energia a lo largo del eje de frecuencia sobre una
escala y en una orientacion determinada. Ademas, se ha
comprobado que es muy potente para caracterizacion de
texturas. Como la informacién de textura mas relevante ha
sido borrada filtrando paso baja iterativamente, la energia
de la imagen de baja resolucion Ld generalmente no se
considera una caracteristica de textura [Jim07].

Consecuentemente, si los coeficientes Wavelet obteni-
dos para un nivel concreto poseen pequeflas magnitudes
(valores proximos a cero) de energia, se espera que esos
coeficientes Wavelet estén en los primeros niveles de des-
composicion. El aumento del nivel de descomposicion

Wavelet produce unos coeficientes con mayores magnitu-
des.

Figura 10. Descomposicion de una imagen de tejido ma-
mario utilizando TWDH con un (01) nivel de descomposi-
cion.

En el caso particular de la Entropia, esta se encuentra
asociada al procesamiento digital de imagenes, como una
medida de la heterogeneidad en los niveles de gris en ven-
tanas de inspeccion en una imagen [MMKO09].

Valores altos de entropia se atribuyen a una diferen-
cia importante en la reflectancia de las zonas del tejido que
presente anomalias respecto a las areas de tejido con patron
normal. Cabria esperar por ende que las areas de tejido con
condicion normal presenten valores bajos debido a la ho-
mogeneidad de la superficie. Mientras que zonas anémalas
presenten valores mds elevados, debidos a que se muestran
como “manchones” en la superficie de la imagen.

Posteriormente se calculd la Transformada Wavelet
de Haar en el Sistema CIMAHIS para dos imagenes (una
con tejido mamario normal y una con lesiones de tejido
mamario) con 3 niveles de descomposicion obteniendo los
siguientes resultados (Tabla 1):

Si bien los resultados no son concluyentes debido a que
se realizo la comparacion con una sola imagen, la tendencia
muestra que la Entropia y la Energia son mayores en tejido
con lesiones mamarias.

La presencia de heterogeneidad que muestra la imagen
del tejido con lesiones mamarias hace elevar la entropia
coincidiendo con lo reportado por [MMKO09].

En las imagenes obtenidas a través de la Transformada
Wavelet de Haar y la Transformada Wavelet de Daubechie2
se aprecian diferencias; debido un solapamiento circular
entre primeras y ultimas filas y columnas que se observa en
Daubechie 2 y no en Haar.
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Tabla 1. Comparacion de Entropia y Energia para Imd-
genes con Tejido Mamario Normal en relacion a Tejido
Mamario con Lesiones Cancerosas; calculadas a partir del

Sistema CIMAHIS.

Rasgo de textura

en la imagen

Imagen tejido
normal

Imagen tejido
con lesiones
cancerosas

[AGO3]

834435 (Ay)
5.863,16 (H;)
6.206,75 (V5)
1.822,75 (Ds)
2.284,92 (H,)
2.558,29 (V,)

1.232.680 (As)
6.902,90 (Hs)
6.456,58 (V3)
3.269,95 (Ds)
2.264,92 (H,)
2.312,88 (V,)

[BRO9]

[BSR*97]

ENERGIA
347,341 (D) 658,86 (D»)
157,164 (H,) 600,324 (H,)
156,22 (V) 607,306 (V)
22,8619 (D)) 67,6941 (D)
0,848949 (Aj) 0,898951 (Aj)
0,693929 (H;) 0,766547 (Hs)
0,672569 (V) 0,77068 (V5)
0,715803 (Ds) 0,730487 (Ds)
ENTROPIA 0,648751 (H,) 0,737819 (H,)
0,635129 (Vo) | 0,755269 (V»)
0,741841 (D) 0,740962 (D)

0,766406 (H,)
0,762112 (V})
0,773518 (D))

0,684084 (H,)
0,692724 (V})
0,764199 (D,)

[CCO6]

Nota: Las letras dentro de paréntesis corresponden al valor
del rasgo en la sub imagen respectiva.

7.

)

2)

3)

4

Este resultado coincide con lo reportado por [EHEOS]
quienes indicaron que si se puede obtener diferencia entre
las imagenes resultantes de ambas transformadas Wavelet
(Haar y Daubechies) ya que cada una trabaja distinto con
los pixeles de las imagenes y consideran distintos pixeles
en cada caso. No obstante, plantean que cuando se requiere
un alto grado de precision se recomienda el uso de Daube-
chies mientras que si se acepta un nivel de precision de la
imagen mas bajo se puede utilizar la TW de Haar. Sin em-
bargo, el nivel de detalle esta relacionado con el tiempo de
procesamiento de la imagen.

Conclusiones

[Cuel0]

[Dau92]

[DBO7]

Con la creacién del Modulo Textura para el Sistema
CIMAHIS se ofrece una herramienta de gran utilidad
en el estudio de imagenes histologicas de tejido
mamario normal y con lesiones cancerosas.

La utilizacion de la Transformada Wavelet para analisis
de textura en imdagenes de tejidos mamarios; se
presenta como una alternativa adecuada para analizar
dicha imagen en varios niveles de descomposicion, ya
que permite un andlisis multiresolucion.

Se logr6 wuna mejor resoluciéon utilizando la
Transformada Wavelet Discreta de Haar en relacion a
la de Daubechies 2.

Se obtuvo una tendencia de mayor energia y entropia
en la medida que se increment6 la heterogeneidad del
tejido; considerandose asi un rasgo a la hora de emitir
diagnosticos.

[EHEO5]

[Fer07]

[GLS99]
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