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RESUMO

O cancer de mama é uma das maiores causas de mortalidade entre as
mulheres no mundo todo. Atualmente, a analise da radiografia da mama é o
recurso mais utilizado na deteccdo precoce desse tipo de cancer, pois
possibilita a identificacdo de anomalias em sua fase inicial, fator fundamental
para o sucesso do tratamento. A sensibilidade desse tipo de exame, no
entanto, depende de diversos fatores, tais como tamanho e localizagdo das
anomalias, densidade do tecido mamario, qualidade dos recursos técnicos e
habilidade do radiologista. Este trabalho apresenta uma metodologia para
detecgcdo de massas em imagens digitais de mamografias que podera auxiliar o
especialista em sua analise. O método proposto utiliza o algoritmo de
agrupamento K-Means e a técnica de Template Matching para segmentar as
regides suspeitas de conterem massas. Em seguida, medidas de geometria e
textura sdo extraidas de cada uma dessas regides, sendo a textura descrita
através do Indice de Diversidade de Simpson, uma estatistica usada na
Ecologia para mensurar a biodiversidade de um ecossistema. Finalmente,
essas informacgdes sao submetidas a uma Maquina de Vetores de Suporte para
que as regides suspeitas sejam classificadas em massas ou ndo massas. A
metodologia foi testada com 650 imagens mamograficas obtidas da base de
dados DDSM, atingindo 83,94% de acuracia, 83,24% de sensibilidade, e

84,14% de especificidade em média.

Palavras-chave: Mamografia, Deteccdo Auxiliada por Computador, K-Means,
Template Matching, indice de Diversidade de Simpson, Maquina de Vetores de

Suporte.



ABSTRACT

Breast cancer is one of the major causes of mortality among women throughout
the world. Presently, the analysis of breast radiography is the most used
method to early detection of this kind of cancer. It enables the identification of
anomalies at their initial stage, which is a fundamental factor for success in the
treatment. The sensitivity of this kind of exam, although, depends on several
factors, such as the size and the location of the abnormalities, density of the
breast tissue, quality of the technical resources and radiologist's ability. This
work presents a methodology that uses the K-Means clustering algorithm and
the Template Matching technique for segmentation of suspicious regions. Next,
geometry and texture features are extracted from each of these regions, being
the texture described by the Simpson's Diversity Index, a statistic used in
Ecology to measure the biodiversity of an ecosystem. Finally, this information is
submitted to a Support Vector Machine so that the suspicious regions are
classified into masses and non-masses. The methodology was tested with 650
mammographic images from the DDSM database, achieving 83.94% of

accuracy, 83.24% of sensibility and 84.14% of specificity in average.

Keywords: Mammography, Computer-Aided Detection, K-Means, Template

Matching, Simpson’s Diversity Index, Support Vector Machine.
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1 INTRODUGAO

O controle do cancer no Brasil representa, atualmente, um dos
grandes desafios a saude publica do pais. As estimativas apontam que até o
final de 2009 ocorrerao mais de 460 mil novos casos da doenga em todo o
pais. Entre a populagédo feminina, o tipo mais incidente € o cancer de mama,
com 49.400 casos previstos (INCA, 2008).

Esse tipo de cancer é especialmente temido pelas mulheres, ndo sé
pelas altas taxas de incidéncia e de mortalidade, mas por abranger fatores
associados a perda da feminilidade nos casos em que a doenga acarreta na

extracdo parcial ou mesmo total da mama afetada.

Atualmente, o recurso mais utilizado para detecgédo precoce do cancer
de mama é o exame de mamografia, no qual a radiografia da mama é
analisada por um especialista na tentativa de identificar indicios de
anormalidades no tecido mamario. Esse procedimento permite a identificagao
visual de anomalias em seu estagio inicial, da ordem de milimetros, um fator

determinante para o sucesso do tratamento.

A sensibilidade do exame de mamografia, no entanto, depende de
diversos fatores, como o tamanho e a localizagdo da lesdo, a densidade do
tecido mamario e a qualidade dos recursos técnicos utilizados. Além disso, a
tarefa de interpretar cuidadosamente um grande numero de casos demanda
tempo e um nivel de atengdo muito grande por parte do radiologista (ACS,
2008).

Todos esses fatores motivaram o surgimento de diversas pesquisas ao
longo das ultimas décadas, no sentido de desenvolver sistemas
computacionais para auxiliar o especialista na tarefa de interpretagdo das
imagens radiologicas. Esses sistemas de Detecgéo e Diagnostico Auxiliado por
Computador — do inglés Computer-Aided Detection (CAD) / Diagnosis (CADX) —
vém ganhando cada vez mais espag¢o na medicina moderna, fornecendo uma
segunda opinido aos especialistas e aumentando as taxas de acerto na
identificacdo precoce de doengas graves, como o cancer de mama (FENTON
et al. 2007).
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Este trabalho apresenta uma metodologia CAD para ajudar o
especialista na tarefa de deteccdo de massas em imagens mamograficas. A
metodologia utiliza o algoritmo de agrupamento K-Means e a técnica de
Template Matching para segmentar as regides de interesse, em seguida extrai
diversas medidas geométricas dessas regides e descreve sua textura atraves
do Indice de Diversidade de Simpson. Finalmente, um algoritmo genético é
utilizado em conjunto com o método de aprendizado supervisionado Maquina
de Vetores de Suporte (MVS), em um processo integrado, para selecionar as
caracteristicas mais relevantes e classificar as regides candidatas em massas
e nao-massas. Nesse contexto, sdo consideradas como massas quaisquer
regides que correspondam a uma neoplasia, seja ela de natureza maligna ou

benigna.

O Indice de Diversidade de Simpson é uma medida tradicionalmente
utiizada na area de Ecologia para mensurar a biodiversidade de um
ecossistema e a sua utilizagdo na area de processamento de imagens médicas
representa uma importante inovagao, contribuindo para o desenvolvimento dos
sistemas CAD com uma maneira alternativa de caracterizacdo da textura dos

tecidos mamarios.

A qualidade dos resultados obtidos a partir deste trabalho podera
tornar possivel a incorporagdo da presente metodologia em uma ferramenta
para a area médica, que possa servir como uma segunda opinido ao
profissional, especialmente em casos de dificil visualizagao e identificacdo das

anormalidades.

1.1 Trabalhos Relacionados

A eficiéncia dos sistemas ou metodologias CAD/CADx €& altamente
dependente do método de extragdo de caracteristicas (ZHANG e KUMAR,
2006), da selecdo das caracteristicas mais adequadas para uma maior
discriminagao e do classificador utilizado. A literatura disponivel traz trabalhos
reconhecidos que tratam do mesmo problema abordado pelo método proposto,
qual seja, desenvolver métodos computacionais que possam auxiliar o

especialista na tarefa de analise das imagens médicas.

15



Em (BRAZ JUNIOR et al., 2007), é apresentada uma metodologia para
discriminagao e classificagdo de regides extraidas de mamografias em massas
e ndo-massas através de estatisticas espaciais, como o indice de Moran e o
Coeficiente de Geary. O trabalho utiliza uma Maquina de Vetores de Suporte

(MVS) para classificacéo das regides, obtendo 99,64% de acuracia.

Outra metodologia que também utiliza MVS para a classificacédo de
regibes da mama, com 89,30% de acuracia, € proposta em (MARTINS, 2007).
Nela o algoritmo Growing Neural Gas é utilizado para segmentacdo dos
candidatos a massa e a Fungdo K de Ripley é utilizada para descrever a

textura dos mesmos.

Em (COSTA et al., 2007) € comparada a eficiéncia dos classificadores
Maquina de Vetores de Suporte (MVS) e Analise Discriminante Linear (ADL).
Os resultados da classificacdo alcancam 89,2% e 99,6% para ADL e MVS,
respectivamente, no objetivo de classificacdo de regides em massa e nao-
massa, comprovando a maior capacidade de generalizacdo que o MVS é

capaz de realizar sobre as amostras tratadas.

Uma nova abordagem para classificagcdo de massas em mamografias
€ proposta em (MOAYEDI et al., 2007), onde sao utilizados vetores de suporte
baseados em uma rede neural fuzzy (SVFNN — Support Vector Based Fuzzy
Neural Network) para desempenhar as tarefas do classificador. As
caracteristicas sao extraidas a partir da representacdo das massas no dominio

da freqUéncia utilizando os coeficientes obtidos a partir de contourlet.

Timp et al. (2007) analisam o desempenho da metodologia de
classificagdo de massas quando as caracteristicas extraidas séo realizadas em
mamografias consecutivamente obtidas no tempo. O principal objetivo é
melhorar a descricdo de massas utilizando informacdes presentes em mais de

uma mamografia, obtidas sucessivamente.

Em (OSTA et al., 2008) é investigada a utilizacdo de wavelets para a
extracdo de caracteristicas dos tecidos da mama. O estudo compara o
desempenho da classificagdo das regides de interesse em massas e né&o
massas através de uma MVS e de uma rede neural RBF (Radial-Basis-
Function Neural Network - RBFNN).
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Em (CAMPOS et al., 2007), é proposta uma metodologia para
discriminagdo e classificagdo de tecidos da mama nas classes benigno,
maligno e normal, usando Independet Component Analisys (ICA) e redes
neurais. O trabalho utiliza a base de dados MIAS, obtendo uma acuracia de
97%.

Os trabalhos relacionados acima indicam serem promissoras as
pesquisas de novas técnicas para extracdo de caracteristicas de imagens
radiolégicas, especialmente no que diz respeito a utilizacdo de medidas
geoestatisticas como descritores de textura, assim como a utilizagdo do
método de Maquina de Vetores de Suporte como classificador por apresentar

resultados superiores durante a etapa de generalizagao de resultados.

1.2 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho esta organizado em mais cinco capitulos,

descritos resumidamente a seguir.

No Capitulo 2 é exposta a fundamentagdo tedrica necessaria ao
desenvolvimento da metodologia proposta. Além dos conceitos e técnicas de
processamento de imagens digitais utilizadas, s&o descritas as caracteristicas
de geometria e de textura extraidas das regides de interesse, principalmente o
indice de Diversidade de Simpson. A técnica de selecdo de caracteristicas
baseada em busca genética e o método de classificagdo denominado Maquina
de Vetores de Suporte também s&o descritos neste capitulo.

O Capitulo 3 descreve a metodologia proposta, apresentada em quatro
etapas: o pré-processamento das imagens, a segmentagao das regides de
interesse, a extragao de caracteristicas e o processo integrado de selecao de

caracteristicas e classificagdo das regides em massas ou ndo-massas.

No Capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos
com a metodologia proposta. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta a concluséo
sobre o trabalho, mostrando a eficiéncia dos métodos utilizados e

apresentando sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentagédo tedrica necessaria para a
compreensao da metodologia utilizada para alcangar os objetivos esperados.
Aborda-se o cancer de mama, o exame de mamografia, as técnicas de
processamento de imagens digitais utilizadas, as caracteristicas de geometria e
de textura, a selegcdo de caracteristicas baseada em busca genética, o método
de classificagdo Maquina de Vetores de Suporte e os indicadores de

desempenho utilizados para validar a metodologia.

2.1 O Cancer de Mama

O cancer € caracterizado por alteragcbes que determinam um
crescimento celular desordenado. As células afetadas multiplicam-se de
maneira descontrolada, invadindo tecidos vizinhos e formando tumores, como

ilustrado na Figura 1.

célula -
o tcido /
’/"\/\-\\\\ «/ % \v
1)) (200
\ j A ‘| “ -—= s e ‘I| *,

infiltrado

cancerosa

Figura 1 — O Cancer de Mama. Fonte: (MINISTERIO DA SAUDE, 2002).
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As células invadidas acabam perdendo a sua funcao especializada e,
a medida que substituem as células normais, comprometem a fungéo do 6rgéo
afetado. Podem adquirir a capacidade de se desprender do tumor e migrar,
através da corrente sanguinea ou do sistema linfatico, chegando a érgaos
distantes, constituindo as metastases (MINISTERIO DA SAUDE, 2002).

O processo de formagédo de cancer é em geral lento, podendo levar
varios anos para que uma célula prolifere e dé origem a um tumor palpavel.
Esse processo € composto de varios estagios, quais sejam: estagio de
iniciacdo, onde os genes sofrem ac&do de fatores cancerigenos; estagio de
promogdo, onde os agentes oncopromotores atuam na célula ja alterada; e
estagio de progressédo, caracterizada pela multiplicagcdo descontrolada e
irreversivel da célula (MINISTERIO DA SAUDE, 2002).

No Brasil, as estimativas para o ano de 2009 apontam a ocorréncia
466.730 casos novos de cancer. Os tipos mais incidentes, a excegao do cancer
de pele do tipo ndo melanoma, serdo os canceres de prostata e de pulmao no
sexo masculino e os canceres de mama e de colo do utero no sexo feminino,
acompanhando o mesmo perfil da magnitude observada no mundo (INCA,
2008).

O cancer de mama € provavelmente o mais temido pelas mulheres,
devido a sua alta frequéncia e, sobretudo, pelos seus efeitos psicologicos, que
afetam a percepgdo da sexualidade e a prépria imagem pessoal. Ele é
relativamente raro antes dos 35 anos de idade, mas acima desta faixa etaria

sua incidéncia cresce rapida e progressivamente (INCA, 2008).

Epidemiologicamente ainda nao foi confirmado nenhuma evidéncia
relevante na adogdo de métodos especificos de prevengdo, muito embora
alguns fatores ambientais e comportamentais possam estar associados a um
risco aumentado de desenvolver o cancer de mama. Desta forma, a deteccao

precoce ainda € um instrumento imprescindivel no combate a doenca.

A deteccao precoce se baseia na premissa de que quanto mais cedo
for diagnosticado o cancer, maiores as chances de cura, a sobrevida e a
qualidade de vida do paciente, além de mais favoravel a relagdo

efetividade/custo do tratamento. O objetivo é detectar as lesbes pré-
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cancerigenas ou mesmo o proprio cancer quando ainda localizado no érgéo de

origem, sem invasao de tecidos vizinhos ou outras estruturas.

A forma mais eficaz para a detecgao precoce do cancer de mama € o
exame radiolégico da mama, a mamografia, pois permite que o especialista

identifique lesdes muito pequenas, em sua fase inicial, da ordem de milimetros.

2.1.1 A Mamografia

A mamografia é, atualmente, o exame com maior potencialidade
comprovada para detectar o cancer de mama clinicamente oculto, em tamanho
e estadiamento precoces. Por isso a radiografia da mama € o recurso mais
utilizado para reduzir a mortalidade através do rastreamento de mulheres
assintomaticas (KOPANS, 2000).

Grande parte da estrutura da mama é formada por tecido adiposo, que
é radiolucente. Isto significa que esse tipo de tecido é permeavel a incidéncia
de raios X. Por outro lado, os principais componentes da densidade
radiografica na mamografia sdo os tecidos conjuntivos, que sdo responsaveis
pela maior parte das variagdes grosseiras de densidade. A Figura 2 apresenta

uma imagem de mamografia.

Figura 2 — Exemplo de mamografia. Fonte: (DDSM, 2001)
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A mamografia deve ser feita em aparelho de raios X especifico,
chamado mamografo. Nele, a mama é comprimida de forma a fornecer
melhores imagens e, portanto, melhor capacidade de diagnéstico. Para a
realizacédo do exame sao necessarios técnicos especializados para posicionar
a paciente a fim de obter uma imagem otimizada. A compressao € necessaria
para evitar a subexposi¢cao da base e a superexposicdo dos tecidos anteriores

da mama, mais finos.

Normalmente a mamografia € bilateral, ou seja, é feita uma radiografia
de cada mama. Além disso, em um exame de mamografia, duas incidéncias ou
projecdes de cada mama sao utilizadas: uma visdo médio-lateral obliqua e uma

cranio-caudal. A Figura 3 mostra exemplos dos dois tipos de projegao.

Figura 3 — (a) Mamografias com incidéncia Médio-Lateral (ambas as mamas);

(b) Mamografias com incidéncia Cranio-Caudal (ambas as mamas). Fonte:
(MAMOWERB, 2007).

A mamografia € um exame de alta sensibilidade. No entanto, esta
sensibilidade estd diretamente relacionada a idade da mulher, sendo muito
menor nas mulheres jovens, que apresentam um tecido mamario bastante
denso. Tipicamente, mulheres mais jovens apresentam mamas com maior
quantidade de tecido glandular, o que torna esses 6rgdos mais densos e
firmes. Ao se aproximar da menopausa, o tecido glandular vai se atrofiando e
sendo substituido progressivamente por tecido gorduroso, até se constituir,

quase que exclusivamente, de gordura e resquicios de tecido glandular na fase
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da pds-menopausa. Essas mudancas de caracteristicas promovem uma nitida
diferenca entre as densidades radiolégicas das mamas da mulher jovem e da
mulher na pds-menopausa, configurando uma dificuldade a mais para o
especialista (HEATH et al., 1998).

Os tipos de anormalidades observaveis através da mamografia podem

ser vistos na Figura 4: massas, distor¢des de arquitetura, e calcificagdes.

Figura 4 — Anormalidades do tecido mamario. massa espiculada (a esquerda);
agrupamento de microcalcificagbes (no centro); distor¢do de arquitetura (a
direita). Fonte: (DDSM, 2001).

As massas visiveis aparecem como regides densas, de tamanho e
formato variaveis. Podem ser classificadas, de acordo com o aspecto de suas
bordas, como circunscritas, microlobuladas, obscurecidas, mal definidas e

espiculadas, conforme mostrado na Figura 5.

o

Obscurecida Mal.definida Circunscrita

Micro-lobulada Espiculaida

Figura 5 — Classificagdo das massas de acordo com o aspecto de suas bordas.
Adaptado de (PADWAL, 2007).

Com relagdo ao formato, as massas podem ser classificadas em

redondas, ovais, lobulares ou irregulares, conforme mostrado na Figura 6.
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Oval Circular Lobulada Irreqular

Figura 6 — Classificagcdo das massas de acordo com sua forma. Adaptado de
(PADWAL, 2007).

Embora a mamografia seja uma excelente maneira de encontrar as
anormalidades da mama em sua fase inicial, momento em que as chances de
cura sao maiores, ela ndo detecta todos os casos de cancer de mama e ainda
gera uma quantidade consideravel de diagndsticos falso-positivos. Por isso
diversas técnicas tém sido desenvolvidas para ajudar a tornar a mamografia
um recurso mais preciso e eficiente. Uma das principais contribuigdes nessa

area sao os sistemas CAD/CADX, discutidos na proxima segao.

2.1.2 Sistemas de Auxilio a Detecgao e Diagnéstico

Sistemas CAD/CADx (Computer-Aided Detection/Diagnosis), como sao
chamados os sistemas computacionais de auxilio a detecgéo e ao diagnéstico,
tém a finalidade de fornecer ao especialista informagdes que o ajudem a tomar
decisdes relativas a detecgdo e ao diagnostico de doengas. A diferenga entre
eles € que os sistemas CAD auxiliam na deteccdo de anormalidades sem,
contudo, realizar qualquer tipo de diagndstico sobre as mesmas, o objetivo é
apenas chamar a atencao do especialista para regides suspeitas. Por outro
lado, os sistemas CADx, classificam as regides examinadas, sugerindo o

carater benigno ou maligno das mesmas.

Em geral, os sistemas CAD/CADx fornecem opinides a partir de
informacgdes extraidas de imagens médicas, que podem ser provenientes de
diversos tipos, como a Radiografia, a Ultra-sonografia, a Ressonancia
Magnética, entre outras. Técnicas de Processamento de Imagens, Inteligéncia

Artificial, Reconhecimento de Padrées, entre outras especialidades
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computacionais, sdo aplicadas com o objetivo de melhorar tais imagens e

extrair delas informacgdes uteis a detecgdo de anormalidades e ao diagndstico.

A Figura 7 apresenta as etapas principais de um sistema CAD/CADx:
aquisicao das regides de interesse; caracterizagao das regides de interesse por
meio de textura e/ou geometria e geracdo do vetor de caracteristicas;
classificacdo das regides de interesse através de algum método de

reconhecimento de padrdes.

Entrada: imagem de exame

Aquisigdo de Regides de
Interesse

Objetos de interesse

Extracdo de Caracteristicas

Medidas dos objetos

. —_————»
Classificagdo m
' =

Saida: Anormalidades detectadas

Figura 7 — Fluxo de Funcionamento de um Sistema CAD/CADx tipico.

Uma vez que a anormalidade em potencial, chamada geralmente de
regido de interesse , é separada do restante da imagem, o sistema entéo extrai
as principais caracteristicas dessa regido. Na etapa seguinte, o objeto é
submetido a avaliagdo de um classificador, que, baseado em um treinamento
realizado previamente, informa ao sistema se o objeto em questédo corresponde

ou ndo a um tecido anormal.

Diversos estudos, entre eles (FREER e ULISSEY, 2001), (BURHENNE
et al., 2000) e (GIGER, 2000), enfatizam a importancia do uso desse tipo de

sistema na detecgao e diagnéstico do cancer de mama e demonstram que a
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utilizacdo dos mesmos como uma segunda opinido aumenta as taxas de
deteccao precoce do cancer, possibilitando aos pacientes maiores chances de

cura.

Atualmente, existem sistemas CAD aprovados pela agéncia americana
FDA (Food and Drugs Administration). O Programa ImageChecker (ROEHRIG
et al., 1998), da empresa R2 Technology apresenta uma acuracia de 98,5%
para deteccao de calcificagbes e média de 0,74 falsos positivos por imagem.
Para as massas, esse sistema apresenta uma sensibilidade de 85,7%, com
uma taxa média de 1,32 falsos positivos por imagem. A empresa CADx Medical
Systems desenvolveu um sistema chamado de SecondLook(TM) (iCad, 2008),
o qual obteve sensibilidade de 85% para o rastreamento de canceres
(combinagdo de massas e microcalcificagbes). Adicionalmente, o sistema
identificou a localizagdo de massas malignas em 26,2% das mamografias dois
anos antes do diagnéstico de cancer (SAMPAT et al., 2005).

A secéao seguinte descreve as técnicas de processamento de imagens
digitais utilizadas para desenvolver a metodologia CAD proposta neste

trabalho.

2.2 Processamento de Imagens Digitais

O processamento de imagens digitais € compreendido como um
conjunto de técnicas computacionais que englobam desde a aquisicdo da
imagem digital até seu reconhecimento e interpretacdo por parte de uma
maquina digital. Nesse contexto, uma imagem digital bidimensional é definida
como uma fungao f(x,y), que relaciona as coordenadas de um ponto (x, y) a
intensidade que ele apresenta. E importante ressaltar que todos os valores de
X, y e respectivas intensidades devem ser quantidades finitas e discretas, e que
uma imagem digital apresenta um numero finito de pontos x e y (GONZALEZ e
WOODS, 2007).

O interesse em técnicas de processamento de imagens digitais surgiu,
principalmente, da necessidade de melhorar a qualidade das imagens e

fornecer outros subsidios que facilitem a interpretacdo humana. Ao longo das
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duas ultimas décadas, a area de processamento de imagens digitais
experimentou um rapido crescimento, expandindo a cada dia o dominio de
aplicagdes e solugdes possiveis. Alguns exemplos sdo: a analise de recursos
naturais e meteorologia por meio de imagens de satélites; analise de imagens
biomédicas; aplicagdes em automacao industrial envolvendo o uso de sensores

visuais em robés, etc.

O esquema classico do processamento de imagens digitais é
composto de varias etapas, conforme pode ser visto na Figura 8: aquisi¢ao das
imagens, pré-processamento, segmentacdo, representacdo e descrigao,

reconhecimento e interpretacao.

Represertagio

| Segmentagio » e descrigdo

Pré I I
ocessametito
B -
Fy
. Reconhecimerto Resulfado
Diomiyio do Base de .
problema Aquisigio de conhecimento Interpretagio
L itmagens Ll — -

Figura 8 — Etapas fundamentais do processamento de imagens digitais.
Adaptado de (GONZALEZ e WOODS, 2007).

O conjunto de resultados gerados por uma etapa € utilizado na etapa
seguinte. Essas etapas formam a estrutura base para o desenvolvimento da
metodologia proposta neste trabalho. A seguir é feita uma breve descricao de
cada uma delas, para que se possa ter uma idéia geral do fluxo de
processamento, sem se ater aos detalhes, os quais serdo fornecidos no

Capitulo 4.

A aquisicdo € o primeiro passo para o processamento de imagens

digitais. Nele acontece a producédo de imagens digitais de forma direta, como
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em um aparelho de Raios-X digital, ou através de conversdes de imagens
analogicas para digitais, utilizando um digitalizador. No caso da mamografia,
especificamente, os filmes impressos tradicionais podem ser digitalizados por
scanners especializados. Para o desenvolvimento desta metodologia foi
utilizada a base de mamografias digitalizadas a partir de imagens radiograficas
DDSM (Digital Database for Screening Mamography) disponivel na internet
(HEATH et al., 1998) (DDSM, 2001).

O passo seguinte é o de pré-processamento da imagem. O objetivo é
melhorar certos aspectos da imagem, tornando mais facil a sua identificagéo.
Assim técnicas de realce ou melhoramento de imagens se encaixam nessa
etapa. Entre elas, diminui¢cdo de ruido, realce de contraste, filtros morfolégicos,
dentre outras. Neste trabalho, um procedimento de remocéao de ruidos baseado
em algoritmos de agrupamento e de crescimento de regides foi utilizado para
remover elementos indesejaveis (identificacdo do paciente, fundo, etc). Além
disso, um realce linear de contraste foi efetuado para aumentar a discriminagao

visual das estruturas da mama.

O terceiro passo na metodologia de processamento de imagem é a
segmentacao cujo objetivo, neste trabalho, é simplificar a imagem, reduzindo-a
aos seus componentes basicos (objetos). Neste contexto, temos que
segmentacdo é qualquer operagao que faca a distincdo entre os objetos
contidos na imagem, ou que de alguma forma isole-os entre si. Como a
segmentacao € muito dependente do problema que se esta abordando (tipo de
imagem) nao existe na literatura um método geral para se aplicar em todas as
categorias de imagens. Neste trabalho, a segmentacdo foi feita em duas
partes. Primeiro utilizando um algoritmo de agrupamento para isolar as regides
com caracteristicas de intensidade semelhantes e depois selecionando

somente as regidbes com a forma desejada.

O quarto passo, representacdo e descricdo, € também chamado de
extragao de caracteristicas. Tem por objetivo determinar caracteristicas basicas
de cada objeto que resultem em informag¢des importantes para discriminagao
entre classes distintas. O conjunto dessas medidas constitui um vetor de

caracteristicas que definem um padrdo calculado para aquela determinada
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area. Neste trabalho as regides de interesse foram descritas através de suas
caracteristicas de geometria e de textura.

O objetivo da quinta etapa, reconhecimento e interpretacao, € buscar,
através de uma base de conhecimento (previamente construida e constituida
dos padrées obtidos na etapa de representacdo e descri¢cdo), classificar o
objeto em algum grupo determinado previamente, dependente do obijetivo
escolhido pelo sistema de processamento de imagem. Neste trabalho, utilizou-
se uma técnica de aprendizado supervisionado para reconhecer os padroes
existentes nas caracteristicas de geometria e textura das regides de interesse e

classifica-las em massas ou ndo massas.

Nas subsecdes seguintes sdo apresentadas algumas técnicas de
processamento de imagens digitais utilizadas no desenvolvimento da

metodologia proposta neste trabalho.

2.2.1 Realce de Contraste

O histograma é a base para muitas técnicas de pré-processamento no
dominio espacial da imagem. O histograma de uma imagem digital com
intensidades variando de 0...L—1 é dado pela fungéo discreta f(rx) = nx onde ry é
a k-ésima intensidade e nx € o numero de pixels da imagem com a intensidade
re (GONZALEZ e WOODS, 2007). A sua manipulagdo pode ser usada com
eficiéncia para realizar o melhoramento de determinadas caracteristicas da

imagem, como o contraste.

Em uma imagem em tons de cinza, como sao as imagens radioldgicas,
o contraste pode ser entendido como uma medida qualitativa relacionada a
distribuicdo dos tons de cinza apresentada pela imagem. A técnica de realce de
contraste tem por objetivo aumentar a discriminagc&o visual entre os objetos
presentes na imagem, sob os critérios subjetivos do olho humano. E uma
técnica normalmente utilizada como uma etapa de pré-processamento para

sistemas de reconhecimento de padrdes.

As diversas técnicas de realce de imagens dividem-se em dois tipos de

operacoes: pontual e local. O primeiro € caracterizado pela manipulagédo do
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histograma da imagem, e depende somente do nivel de cinza do pixel. Na
operacao local, o novo valor do pixel depende dos valores de seus vizinhos e
inclui técnicas de filtragem, deteccdo de bordas e interpolagdo (JENSEN,
1986).

As técnicas de realce de contraste baseadas em histograma utilizam
uma funcdo matematica, chamada funcdo de transferéncia, que mapeia as
variagdes dentro do intervalo original de tons de cinza, para um outro intervalo

desejado, expandindo a faixa original de valores.

Neste trabalho, foi utilizada a técnica de realce linear para aumentar a
discriminagao visual das estruturas presentes na mama. Ela € chamada de
linear porque utiliza uma reta como fungao de transferéncia, onde apenas dois
parametros sao controlados: a inclinagao da reta, que controla a quantidade de
aumento de contraste, e o ponto de interse¢cdo com o eixo X, que controla a
intensidade média da imagem final (CAMARA et al., 1996).

% I Entradz 74 Sai
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0 niveis de cinza 265

Figura 9 — Histograma original (entrada) e apds o realce linear (saida).

No aumento linear de contraste as barras que formam o histograma da
imagem de saida sédo espacgadas igualmente, uma vez que a funcado de
transferéncia € uma reta. O histograma de saida sera idéntico, em formato, ao
histograma de entrada, exceto que ele tera um valor médio e um espalhamento

diferentes, conforme mostrado na Figura 9.
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2.2.2 Crescimento de Regides

O algoritmo de crescimento de regibes €, conceitualmente, a
abordagem mais simples de segmentagdo. O método consiste em agregar
conjuntos de pixels vizinhos em regides maiores. O processamento parte de
um elemento inicial, denominado semente, o qual pode ser tanto um unico pixel
como um conjunto de pixels, e realiza o crescimento da vizinhanga agregando
0os pixels préximos que possuam atributos similares aos da semente. O
processo continua até que se atinja uma condigao de parada pré-estabelecida,
como, por exemplo, um determinado nivel de cinza ou uma distancia especifica
(PAL e PAL, 1993).

Na pratica, no entanto, algumas dificuldades, razoavelmente
complexas, devem ser levadas em conta durante a definicdo do padrao de
crescimento para que resultados aceitaveis sejam obtidos, como, por exemplo,
a selecao da semente, o estabelecimento das condigdes de semelhanca e a
determinacao das condigdes de parada. Essas dificuldades, em geral, exigem
que se tenha certo conhecimento a priori sobre a imagem que se deseja

segmentar.

Neste trabalho o algoritmo de crescimento de regides foi utilizado na
etapa de pré-processamento, para remover o fundo da imagem, e na etapa de

segmentacgao, para isolar as regides de interesse.

2.2.3 Template Matching

Um dos meios mais tradicionais para a detec¢cado de objetos em uma
imagem € a técnica de Template Matching, na qual um modelo do objeto de
interesse, chamado de template, € comparado com todos os objetos presentes
na area da imagem. Se o template for suficientemente similar a um
determinado objeto, diz-se que houve correspondéncia (match) entre o
template e o objeto presente em questdo (GONZALEZ e WOODS, 2007).

Essa correspondéncia entre o template e suas possiveis instancias
raramente € completamente exata por causa dos eventuais ruidos presentes

na imagem e da falta de informagdes, a priori, na maioria das aplicagbes, sobre
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a forma e estrutura dos objetos a serem detectados. Consequentemente, um
procedimento comum é utilizar uma medida de similaridade entre o template e
a regido investigada. Assim uma determinada regidao da imagem alvo é
considerada uma ocorréncia do template sempre que a medida de similaridade

calculada for maior que o limiar pré-determinado.

Neste trabalho um algoritmo de Template Matching foi utilizado para
complementar a etapa de segmentacao de regides de interesse, descartando

aquelas cujas formas ndo sejam minimamente parecidas com uma massa.

2.3 Caracteristicas Geomeétricas

7

Durante o processamento digital de imagens, é comum extrair das
regides de interesse um conjunto de caracteristicas que possam ser usadas
para discriminar essas regides adequadamente. Um tipo de caracteristica
especialmente util para este trabalho é a informacé&o sobre a geometria das
estruturas em analise, pois a maioria das massas, mesmo as malignas, possui
uma geometria bastante circular (RANGAYYAN et al., 1997). Nesse sentido,
quanto mais conhecidas forem as particularidades geométricas de cada objeto
segmentado, maiores serdo as chances de serem alcangadas taxas de
classificagao satisfatérias. Cinco medidas geométricas foram utilizadas neste
trabalho: excentricidade, circularidade, compacidade, densidade circular e

desproporgao circular. As préximas subse¢des descrevem cada uma delas.

2.3.1 Excentricidade (E)

Excentricidade € a medida geométrica definida como a raz&o entre os
eixos principais do objeto, caracterizando como ele esta distribuido
espacialmente entre seus eixos. Dessa maneira, quanto mais baixo o valor da
excentricidade, mais circular € o objeto. Valores demasiadamente altos indicam
uma grande diferenga espacial entre 0 maior e 0 menor eixo que compde o

objeto.
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A excentricidade pode ser calculada pela Equacéo 1:

(st~ 1) +4
g =\t ﬂj;) Hi (1)

onde A é a area do objeto. Os momentos centrais pp, s&o obtidos através da

Equacao 2:

M-1N-1

My =D > (x=%) (=)’ (2)

x=0 y=0

com p+g>1e (x,y) representando o centro de gravidade do objeto em estudo.

2.3.2 Circularidade (C)

E a medida geométrica que define o qudo circular o objeto se
apresenta. Trata-se da razdo entre a area do objeto e o perimetro convexo,
onde o perimetro convexo é calculado sobre a regido que engloba o objeto de
forma a nao deixar picos ou defeitos no contorno. A circularidade é definida

pela Equacéo 3:

c=_ 3)

(PCOVIVEXO )2

onde A é a area do objeto em estudo e Pconvexo € 0 perimetro convexo. A
circularidade tera valor maximo 1 para um circulo. Logo, quanto mais préximo

de um circulo é a figura, mais proximo de 1 é o valor de sua circularidade.

2.3.3 Compacidade (Co)

Essa medida mostra o quao denso o objeto é, em comparagao com
uma figura perfeitamente densa - o circulo (SCHOUTEN, 2003). A
compacidade é definida pela Equacgao 4:
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onde A é a area do objeto em estudo e p € o seu perimetro.

2.3.4 Desproporcgao Circular (D)

A andlise desta medida, adaptada para duas dimensdes por
(MARTINS, 2007) a partir da medida proposta por (SOUSA et al., 2007) para
caracterizagao de nodulos pulmonares em trés dimensdes, pode informar o
quanto determinado objeto é desproporcional em relacdo a uma superficie

totalmente circular. A desproporgéao circular € definida pela Equagao 5:

p
D=——
27R, )

onde p o perimetro do objeto em estudo e R, € o raio estimado do circulo de
mesma area do objeto em estudo. O raio estimado R, pode ser obtido através

da Equacéao 6:

R, = JE 6)
T

onde A é a area do objeto em estudo.

2.3.5 Densidade Circular (Dc)

Uma medida geométrica bastante comum consiste em comparar a
area de um objeto com sua caixa de fronteira, isto €, o menor retédngulo capaz
de armazenar o objeto. Tais medidas, entretanto, enfrentam o problema de que
podemos ter diferentes valores para o mesmo objeto com rotagao diferente, ou

seja, n&o sao rotacionalmente invariantes.
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A densidade circular, por outro lado, utiliza um circulo, figura
rotacionalmente invariante, para estimar qual a porcentagem do circulo que
também corresponde ao objeto (MARTINS, 2006). Isso é feito utilizando um
circulo com a mesma area do objeto e centrado em seu centro de massa. A

densidade circular é definida pela Equagao 7:

(7)

onde A é a area do objeto e n é o total de pontos pertencentes
simultaneamente ao objeto e ao circulo de raio estimado R, com centro no
centro de massa do objeto. A densidade circular tende a assumir valores
proximos a zero para objetos muito alongados e valores proximos a 100 para
objetos mais arredondados.

2.4 Caracteristicas de Textura

As informacgbes sobre a geometria dos objetos muitas vezes néo sao
suficientes para caracterizagdo adequada de certos tipos de objetos graficos,
pois mesmo objetos com formas muito parecidas podem ser extremamente

diferentes em outros aspectos, como a textura, por exemplo.

Textura é normalmente definida como a sensagéao visual ou tactil que a
superficie dos objetos proporciona aos sentidos. Em processamento de
imagens, textura é uma informacdo que define a distribuigdo espacial de
intensidades de pixels numa regido da imagem (TUCERYAN e JAIN, 1998).

Uma forma classica de quantificagdo da textura numa imagem em
niveis de cinza é a abordagem estatistica, a qual propicia a descricao da
textura através das regras estatisticas que governam a distribuicdo e a relagao
entre os niveis de cinza de uma regido da imagem. Medidas estatisticas
comuns incluem contraste, energia, entropia, correlacdo, homogeneidade,

momento, que s&do obtidas da Matriz de co-ocorréncia (HARALICK et al., 1973).
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Este trabalho propde a utilizacdo de uma medida de diversidade,
tradicionalmente utilizada na area de Ecologia, como forma de caracterizar da

textura em imagens radioldgicas: o indice de Diversidade de Simpson.

2.4.1 indice de Diversidade de Simpson

O Indice de Diversidade de Simpson, ou simplesmente indice de
Simpson, introduzido por Edward Simpson (SIMPSON, 1949), é uma medida
matematica largamente utilizada na area de Ecologia para o calculo da
biodiversidade de uma determinada comunidade, habitat ou regido. Por
biodiversidade, ou diversidade bioldgica, entende-se a variedade de espécies
de organismos vivos que determinado ecossistema apresenta. A biodiversidade
refere-se tanto ao numero de diferentes categorias biolégicas quanto a
abundancia relativa dessas categorias, e é considerada uma importante
caracteristica ecoldgica, uma vez que a diminuigdo da mesma acarreta em
sérias consequéncias para a humanidade, como o prejuizo da atividade
econdmica e o proprio comprometimento funcional da natureza, na forma de
alteragdes climaticas, deterioracéo do solo e das bacias hidrograficas, aumento

de pragas, etc.

O célculo do indice de Diversidade de Simpson é feito para uma

populacgao finita de individuos através da Equacéo 8:

ini (ni _1)

~ N(N-1)

onde S representa o numero total de espécies da regido, N o numero total de

individuos, e n; 0 numero de individuos de uma determinada espécie i.

Na pratica o Indice de Simpson mede a probabilidade de dois
individuos selecionados aleatoriamente de uma amostra pertencerem a uma
mesma espécie (ou outra categoria). O valor de D varia entre 0 e 1, onde 0
representa uma diversidade infinita e 1, auséncia de diversidade. Uma forma

mais intuitiva de representacao, no entanto, & subtrair o valor D da unidade,
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obtendo assim maiores valores de D quanto maior for a diversidade da regido

em estudo.

Uma maneira alternativa de utilizacéo do indice de Simpson é dividir a
unidade pelo valor de D, obtendo assim o indice de Reciprocidade de Simpson.
Nessa abordagem o indice inicia em 1, significando uma comunidade com
apenas uma espécie. Quanto maior o indice maior a diversidade, tendo como

limite superior o numero de espécies.

Neste trabalho, o indice de Simpson é utilizado para medir a
diversidade na distribuicdo dos niveis de cinza presente nas regides de
interesse de uma imagem digital de mamografia. O objetivo é utilizar o valor
obtido com o indice para caracterizar a textura das regides suspeitas,
complementando as informagdes geométricas e fornecendo os subsidios
necessarios para o reconhecimento de um padrdo que possibilite ao
classificador distinguir as regides que correspondem a massas e aquelas que

correspondem a tecidos normais, ndo-massas.

2.5 Reconhecimento de Padroes

Técnicas de Reconhecimento de Padrdes sdo usadas para classificar
ou descrever padrdes ou objetos através de um conjunto de propriedades ou
caracteristicas previamente extraidas. Um padréo é tudo aquilo para o qual
existe uma entidade nomeavel representante, geralmente, criada através do
conhecimento cultural humano (LOONEY, 1997).

O reconhecimento de padrdes envolve dois processos: classificagao -
onde uma amostra de uma populagdo qualquer € particionada em grupos
chamados classes; e reconhecimento - onde uma amostra desconhecida da
mesma populagao € reconhecida como pertencente a uma das classes criadas.
A classificacdo pode ser feita de duas formas: supervisionada e nao
supervisionada (LOONEY, 1997).

No processo de classificagdo usando aprendizagem néao
supervisionada, € examinado um conjunto de objetos representantes de uma

populagdo. Esse conjunto € dividido em subconjuntos (classes) de acordo com
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critérios de similaridade intra-classe e dissimilaridade extra-classe. Esse
processo também é chamado de agrupamento.

Por outro lado, no processo de classificagdo supervisionada um
"reconhecedor" é treinado previamente para identificar a classe de qualquer
objeto desconhecido da mesma populagdo. Os objetos podem ser
reconhecidos como pertencentes a uma determinada classe através de suas
propriedades discriminantes. Um numero fixo de propriedades é usado para
toda populagao e o conjunto de seus valores determina se um objeto pertence
a uma classe ou nao. As propriedades individuais sdo chamadas de
caracteristicas, ou features, da populagdo. Se existirem N caracteristicas
observaveis em uma populagéo, forma-se um vetor de caracteristicas. Logo os
vetores de caracteristicas representam os objetos em uma populagdo de
objetos. O reconhecimento de padrédo é realizado através dos vetores de

caracteristicas.

Um passo importante € pré-processar os vetores de caracteristicas a
fim de retirar as caracteristicas irrelevantes para a discriminagdo dos objetos.
Se duas caracteristicas sdo extremamente correlatas, elas sado redundantes.
Esse tipo de caracteristica pode sobrecarregar o classificador e induzi-lo a

erros.

ApOs obter as caracteristicas distinguiveis de cada objeto da
populagdo, o proximo passo € atribuir um rétulo a cada um deles. O rétulo é a
determinagao, a priori, de uma classe a partir do conhecimento humano. Um
conjunto de amostras, com seus rotulos e caracteristicas, sera usado no
classificador no processo de treinamento. Nesse processo, o classificador
busca gerar uma assinatura unica para cada rétulo contido no conjunto de
amostras. Essa assinatura sera especialmente utii no processo de
reconhecimento determinando o padrdo identificado. Ela representa as

caracteristicas que melhor desempenham a distingdo entre as classes.

Uma vez que o classificador esteja devidamente treinado, é possivel
fazer o reconhecimento do padrdo de um objeto que inicialmente pertence a
mesma populagdo, mas completamente desconhecido do classificador no
processo de treinamento. A técnica atribuird um rétulo a cada objeto, a partir do

conhecimento prévio obtido na etapa de treinamento, mesmo que o objeto néo
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pertenca a nenhuma das classes. Por isso se faz necessario que a tentativa de
reconhecimento de padrdao de um objeto seja realizada sobre objetos da
mesma populagdo comparados aos de treinamento. Assim os padrdes gerados

na etapa de treinamento continuarao validos na etapa de teste.

A metodologia proposta neste trabalho utiliza as técnicas de
aprendizado supervisionado e nao supervisionado em diferentes etapas do
processamento. As subseg¢des seguintes descrevem em linhas gerais as

técnicas utilizadas.

2.5.1 Agrupamento de Dados (K-Means)

A técnica de Agrupamento de Dados consiste na classificacdo de
objetos em diferentes grupos. Mais precisamente, € o particionamento de um
conjunto de dados em subconjuntos, ou grupos, de forma que os dados dentro
de cada grupo compartilhem caracteristicas semelhantes em relagdo a alguma
medida de proximidade, como a distancia euclidiana, por exemplo. E uma
técnica comumente utilizada para analise estatistica de dados, sendo util em
diferentes areas, incluindo aprendizado de maquinas, mineragdo de dados,
reconhecimento de padrdes, analise de imagens e bioinformatica (JAIN et al.,
1999).

O algoritmo de agrupamento utilizado neste trabalho foi o K-Means
(HARTIGAN e WANG, 1979), um algoritmo de agrupamento n&o
supervisionado que classifica n objetos, unicamente baseado em seus
atributos, em k grupos distintos (k<n). Durante sua execugédo o K-Means tem
por objetivo minimizar a variancia total dentro dos grupos, ou seja, minimizar a

funcao de erro quadrado, definida pela Equagao 9:
LS 2
DI I (9)

onde S;=1, 2, .., k, e y; € a média dos elementos x; pertencentes a S;.
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A implementagao basica do K-Means gera aleatoriamente os k centros
iniciais, representando os k grupos; a seguir atribui cada elemento ao centro
mais proximo e recalcula os novos centros dos grupos de acordo com a média
das distancias entre os elementos de cada grupo. Esse processo de atribuigéo
dos elementos e calculo dos centros é repetido até que algum critério de
parada pré-estabelecido seja atendido, como, por exemplo, a quantidade de

iteracoes.

Neste trabalho o K-Means foi utilizado para segmentacao das regides
de interesse, juntamente com a técnica de Template Matching, discutida na

proxima segao.

2.5.2 Maquina de Vetores de Suporte (MVS)

A Maquina de Vetores de Suporte (MVS) — do inglés Support Vector
Machine - introduzida por (VAPNIK, 1998), € um método de aprendizagem
supervisionada usado para estimar uma funcdo que classifique dados de
entrada em duas classes. A idéia basica por tras da MVS é construir um
hiperplano como superficie de decisdo, de tal maneira que a margem de
separagao entre as classes seja maxima. O objetivo do treinamento através de
MVS é a obtencao de hiperplanos que dividam as amostras de tal maneira que

sejam otimizados os limites de generalizagao.

As MVS séao consideradas sistemas de aprendizagem que utilizam um
espaco de hipdteses de fungdes lineares em um espago de muitas dimensdes.
Os algoritmos de treinamento das MVS possuem forte influéncia da teoria de
otimizacdo e de aprendizagem estatistica. Em poucos anos, as MVS vém
demonstrando sua superioridade frente a outros classificadores em uma
grande variedade de aplicagbes (CRISTIANINI e SHAWE-TAYLOR, 2000).

Em casos em que o conjunto de amostras € composto por duas
classes separaveis, um classificador MVS é capaz de encontrar um hiperplano
baseado em um conjunto de pontos, denominados vetores de suporte, o qual
maximiza a margem de separagao entre as classes. Por hiperplano entende-se

uma superficie de separagdo de duas regides num espago multidimensional,
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onde o numero de dimensdes possiveis pode ser muito grande, ou mesmo
infinito. Mesmo quando as duas classes n&o sao separaveis, a MVS é capaz de
encontrar um hiperplano através do uso de conceitos pertencentes a teoria da

otimizacao.

Figura 10 — Separacao de duas classes através de hiperplanos.

A Figura 10 mostra em duas dimensbdes, para melhor visualizagao,
hiperplanos de separacdo entre duas classes linearmente separaveis. O
hiperplano 6timo (linha central), ndo somente separa as duas classes, mas

mantém a maior distancia possivel com relagao aos pontos da amostra.

Seja o conjunto de amostras de treinamento (x;, y;), sendo x; € R" o
vetor de entrada, y; a classificacdo correta das amostras e j = 1,...,n o indice de
cada ponto amostral. O objetivo da classificacdo € estimar a fungéo
f: R"— {-1,1}, que separe corretamente os exemplos de teste em classes
distintas. A etapa de treinamento estima a funcéo f(x) = (w.x) + b, procurando
por valores de w e b tais que a Equacéo 10 seja satisfeita:

y,(wx,)+b) =1 (10)
sendo w o vetor normal ao hiperplano de decisao e b o corte ou distancia da
funcao f em relacédo a origem. Os valores 6timos de w e b serdo encontrados

ao minimizar a Equacao 11, de acordo com a restricdo dada pela Equacao 10
(CHAVES, 2006).
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2
w

() =2 (11)

A MVS ainda possibilita encontrar um hiperplano que minimize a
ocorréncia de erros de classificagdo nos casos em que uma perfeita separagao
entre as duas classes nao for possivel. Isso gragas a inclusdo de variaveis de
folga, que permitem que as restrigbes presentes na Equagdo 10 sejam
quebradas. O problema de otimizagcdo passa a ser entdo a minimizagao da
Equacéao 12, de acordo com a restricdo imposta pela Equacgéo 10, onde C € um
parametro de treinamento que estabelece um equilibrio entre a complexidade

do modelo e o erro de treinamento, devendo ser selecionado pelo usuario.

(&) =W72+Cﬁ§ (12)
y,(wx,)+b)+&21 (13)

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a
Equacao 14. O objetivo entdo passa a ser encontrar os multiplicadores de

Lagrange a; 6timos que satisfacam a Equagéao 15 (CHAVES, 2006):

N 1 N
W)= e, —5 D ey, (x,x) (14)
i=1

i,j=1

N
Zaiyl.zo,OSaiSC (15)

i=1

Apenas os pontos onde a restricdo da Equagao 10 seja exatamente
igual a unidade tém correspondentes a # 0. Esses pontos sdo chamados de
vetores de suporte, pois se localizam geometricamente sobre as margens. Tais
pontos tém fundamental importancia na definicdo do hiperplano étimo, pois os

mesmos delimitam a margem do conjunto de treinamento.

A Figura 11 destaca os pontos que representam os vetores de suporte.

Os pontos além da margem nao influenciam decisivamente na determinagao do
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hiperplano, enquanto que os vetores de suporte, por terem pesos nao nulos,

sao decisivos.

Figura 11 — Separacgéo de duas classes através de hiperplanos.

Para que a MVS possa classificar amostras que nao sao linearmente
separaveis, € necessaria uma transformacao nao-linear que transforme o
espaco entrada (dados) para um novo espago (espago de caracteristicas).
Esse espaco deve apresentar dimensdo suficientemente grande, e através
dele, a amostra pode ser linearmente separavel. Dessa maneira, o hiperplano
de separagdo é definido como uma fungao linear de vetores retirados do
espaco de caracteristicas ao invés do espago de entrada original. Essa
construgdo depende do calculo de uma fungdo K de nucleo de um produto
interno (HAYKIN e ENGEL, 2001). A fungao K pode realizar o mapeamento das
amostras para um espago de dimensdo muito elevada sem aumentar a
complexidade dos calculos. A Equacao 16 mostra o resultado da Equacéo 14

com a utilizacdo de um nucleo K.

N 1 N
W(a):zai_EzaiajyiyjK(xﬂxj) (16)
i=1

i,j=1
Uma importante fungcdo de nucleo é a funcdo de base radial, muito

utilizada em problemas de reconhecimento de padrbes e também utilizada

neste trabalho. A fungao de base radial é definida pela Equacao 17:

K(xiﬂxj)zexp(_ynxi_xj ||2) (17)

42



2.6 Selegao de Caracteristicas Usando Algoritmos Genéticos

Conforme dito na seg¢ao anterior, as técnicas de reconhecimento de
padrées fazem uso de vetores de caracteristicas extraidas dos objetos sobre
0s quais se deseja aprender. Teoricamente quanto mais caracteristicas forem
utilizadas para representar os exemplos de treinamento, mais informagéo
estara disponivel para o algoritmo de aprendizado e, portanto, melhor sera o
desempenho do classificador (KOLLER e SAHAMI, 1996).

Entretanto, restricdes praticas sugerem que trabalhar com um conjunto
reduzido de caracteristicas pode ser benéfico em diversos aspectos. Em
aplicagbes reais, por exemplo, geralmente observa-se que quanto maior o
numero de caracteristicas, maior a quantidade de exemplos necessarios para
construir um classificador de bom desempenho (JAIN et al., 2000). Outro
problema, €& que, em alguns dominios, € comum que a maioria das
caracteristicas disponiveis ndo seja informativa o suficiente para a distingédo
entre as diferentes classes (XING, 2003). Isto ocorre principalmente por serem
irrelevantes ou redundantes ou apresentarem niveis elevados de ruido. Por
isso, € comum em problemas de reconhecimento de padrdes realizar uma
selegcdo das caracteristicas mais relevantes, a fim de aumentar a eficiéncia do

classificador e diminuir os custos de processamento.

O principio basico dos métodos de Sele¢cdo de Caracteristicas (SC)
consiste em, dado um conjunto de n caracteristicas, selecionar um subconjunto
de tamanho k (k<n) tal que o erro de classificagcdo tenha a maior redugao

possivel em relacdo ao conjunto completo (JAIN et al., 2000).

Neste trabalho, a selegdo de caracteristicas foi efetuada com ajuda da
técnica de Algoritmos Genéticos (AG), uma técnica de busca e otimizagao
inspirada no processo de evolugdo dos seres vivos (GOLDBERG, 1989). Um
AG utiliza uma populagdo de individuos para resolver um dado problema. Cada
individuo, ou cromossomo, corresponde a uma possivel solugao codificada do
problema. Mecanismos baseados em reproducao, hereditariedade e mutacao
sdo aplicados a populagdo atual para gerar uma nova. As populagdes vao
evoluindo por diversas geragdes até que um dado critério de parada seja

atendido.
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O algoritmo comega com uma populagdo de individuos gerados
aleatoriamente, que podem ser entendidos como tentativas iniciais de solugdes
para o problema. A populagdo € avaliada e, para cada cromossomo, uma
pontuagdo, chamada de aptidao, € dada, refletindo a qualidade da solugéo
associada e ele. Os individuos mais aptos tém maiores chances de sobreviver

e, assim, transmitirem seus genes para a geragao seguinte.

Os conceitos fundamentais de um AG sao: representagao,
inicializagao, reproducgao, selegdo, mutacao e substituigdo. A seguir uma breve

descricdo desses conceitos € apresentada:

e Representagao. Os cromossomos sdo geralmente codificados na
representacdo binaria. Cada bit do cromossomo corresponde a um
gene, que pode ter o valor 0 ou 1, indicando a auséncia ou a
presenga da informacgao referente aquele gene.

z

¢ Inicializagdo. E a maneira pela qual a populacdo inicial de
cromossomos ¢é gerada. Neste trabalho, os genes dos
cromossomos foram inicializados aleatoriamente com 0 ou 1, pois
nao se tinha informacgao, a priori, de quais caracteristicas seriam

mais relevantes.

e Reproducgao. O operador que realiza a operagao de reproducgéao é
chamado de cruzamento. Ele & usado para guiar o processo
evolucionario por solugdes potencialmente melhores. Ele funciona
promovendo a transmissao de genes de dois individuos, chamados
pais, para a composi¢cao de novos individuos, chamados filhos, tal

que estes herdem as propriedades daqueles.

e Selegdo. E o processo de escolha dos individuos que irdo se
reproduzir. Geralmente se prioriza os melhores individuos, baseado

em suas medidas de aptidao.

e Mutagdo. E o operador genético responsavel por manter a
diversidade da populacdo. Ele opera invertendo aleatoriamente
algumas posigcbes do cromossomo de acordo com alguma
probabilidade pré-estabelecida. Um valor de probabilidade

comumente utilizado é 1/m, onde m é o tamanho do cromossomo.

44



e Substituicdao. Os esquemas de substituicdo determinam como as
novas geragbes sao formadas. Neste trabalho, utilizou-se o
conceito de elitismo, onde os n melhores individuos sé&o
perpetuados para a geragao seguinte, substituindo os n piores. Os
novos filhos gerados pelo operador de reprodugdo completam a

nova populacgao.

Os algoritmos genéticos tém sido largamente utilizados no problema de
selecdo de caracteristicas devido a sua capacidade de realizar uma busca
eficiente em um grande espacgo de possibilidades. Neste trabalho, é utilizado
um modelo de selecdo de caracteristicas usando um algoritmo genético
integrado a um classificador MVS e ao processo de treinamento e
classificacdo. Mais detalhes sobre a etapa de selegdo de caracteristicas e
classificagao das regides de interesse em massas e nao massas sao descritos

na Secéao 3.6.

2.7 Medidas de Desempenho

Fazer o reconhecimento de padrées € um processo imperfeito que
resulta mais em probabilidade de se estar certo do que em certeza. Existem
diversas medidas para verificar o desempenho de um classificador qualquer,
sendo que a medida mais importante € o desempenho do mesmo a partir da
classificacdo de novos casos (conjunto de testes). O desempenho do
classificador, medido através do conjunto de teste, € uma boa indicagédo de seu

desempenho real.

Em problemas de processamento de imagens e reconhecimento de
padrbées ligados a area meédica costuma-se medir o desempenho da

metodologia calculando-se algumas estatisticas sobre os resultados dos testes.

Dada uma amostra com casos positivos e negativos de uma
determinada doenca, os resultados dos testes de classificacdo dos casos
analisados podem ser divididos em quatro grupos: VP (Verdadeiros Positivos):

numero de casos corretamente classificados como positivos; FP (Falsos
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Positivos): numero de casos erroneamente classificados como positivos; VN
(Verdadeiros Negativos): numero de casos corretamente classificados como
negativos; e FN (Falsos Negativos): numero de casos erroneamente
classificados como negativos. Esses numeros sao utilizados para gerar
medidas capazes de quantificar o desempenho de uma metodologia, para que

se possa avaliar o quéo eficiente ela é em atingir seus objetivos.

As medidas de desempenho mais utilizadas na area processamento de
imagens médicas sdo: acuracia (A), sensibilidade (S), especificidade (E), F-
Measure (Fp,), média de falsos positivos por imagem (FP/i) e média de falsos
negativos por imagem (FN/i). A acuracia mede a porcentagem total de casos
corretamente classificados (Equagao 18). A sensibilidade mede o desempenho
da classificacao em relagédo aos casos positivos (Equacgao 19). A especificidade
mede o desempenho da classificagdo em relagdo aos casos negativos
(Equacédo 20). F-Measure é uma medida que calcula o equilibrio entre a
sensibilidade e a especificidade da classificagao, privilegiando aquelas que
apresentem um bom balanceamento entre os casos de FP e FN (Equacéao 21).
A meédia de falsos positivos por imagem € simplesmente a raz&o entre o
numero de falsos positivos encontrados e o total de casos avaliados, sendo a
média de falsos negativos por imagem obtida de forma similar (BUSHBERG et
al., 2002).

_ VP+VN (18) g VP (19)
VP+VN + FP+ FN VP+ FN
VN 2x(SxE)
E— 20 Fm:— 21
VN + FP (20) (S+E) (21)

Essas seis medidas de desempenho foram utilizadas neste trabalho
para validar a eficiéncia da metodologia em classificar as regides suspeitas da

mamografia em massas e ndo massas.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos realizados pela metodologia
proposta neste trabalho para detecgdo de massas em imagens digitais de
mamografia. De forma analoga ao esquema tradicional de processamento de
imagens, apresentado na Sec¢do 2.2, a metodologia proposta também é
composta de etapas, sao elas: pré-processamento, segmentagédo das regioes
de interesse, extracdo de caracteristicas, selecdo de caracteristicas e
classificagado das regides de interesse em massa ou ndao massa. A Figura 12

apresenta um diagrama ilustrando essas etapas.

Mamografia
l Segmentacgao das Regides de Interesse

Pré-Processamento -

Agrupamento Template
(K-Means) > Matching

v

Extracao de
Caracteristicas

— — (Geometria e
Classificagdo Selecéo de Textura)

(MVS) 4P| Caracteristicas (AG)

Classificagdo das Regides de Interesse

p M detectadas

Figura 12 — Etapas da Metodologia proposta.

A etapa de pré-processamento tem o objetivo de facilitar o
processamento a ser realizado pelas etapas seguintes através da remocao de
elementos indesejaveis e melhoria da imagem. A etapa de segmentagdo das
regides de interesse identifica as areas da imagem que sao suspeitas de
conterem anormalidades, de forma que as etapas seguintes trabalhem apenas
com as regides relevantes para o problema. A etapa de extragcdo de
caracteristicas descreve as regides de interesse através de suas
caracteristicas de geometria e textura. Finalmente, a etapa de classificagédo
seleciona as caracteristicas que melhor descrevem as regides de interesse
para treinar um classificador que seja capaz de classificar essas regides em

massas ou hao massas.
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O restante do capitulo descreve cada uma dessas etapas em detalhes,
mas antes aborda a base de dados utilizada nos testes e os recursos de
softwares e hardware utilizados para o desenvolvimento da metodologia.

3.1 Amostra

Este trabalho utilizou amostra de mamografias digitalizadas obtidas
através da base de imagens publica DDSM (Digital Database for Screening
Mamography), disponivel gratuitamente na internet (HEATH et al., 1998). Essa
base contém 2620 casos adquiridos através das seguintes instituicdes
americanas: Massachusetts General Hospital, Wake Forest University, e
Washington University in St. Louis School of Medicine. Cada caso contém duas
imagens de cada mama, nas projecdes médio-lateral obliqua e cranio-caudal.
Além disso, sdo disponibilizadas informag¢des sobre a paciente, tais como a
idade e a densidade da mama. Também sao informados o tipo de scanner
utilizado na digitalizagdo do exame e a resolugdo da imagem. As imagens com
regides suspeitas possuem a descricdo da anormalidade, além do diagndstico
e a localizacdo da mesma. Todas as informacdes contidas no DDSM foram

fornecidas por especialistas no assunto (HEATH et al., 1998).

Neste trabalho, foram utilizadas 650 imagens de mamografias, cada
uma contendo apenas uma massa, escolhidas aleatoriamente da base de
imagens do DDSM.

3.2 Software e Hardware Utilizados

Para a implementacdo dos métodos descritos neste trabalho utilizou-se
a linguagem de programacdo C++, através do ambiente de desenvolvimento
Microsoft Visual C++ 2005 — Express Edition. A manipulagdo das imagens foi
realizada através da biblioteca de processamento de imagens OpenCV (INTEL,
2008) e o classificador MVS foi obtido através da biblioteca LIBSVM (CHANG e
LIN, 2003), ambas disponiveis gratuitamente na internet.
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O computador utilizado durante o desenvolvimento e teste da
metodologia foi um Intel Pentium D de 2,80 GHz, com 2 GB de RAM e HD de
80 GB, rodando sistema operacional Windows XP.

3.3 Pré-Processamento

Muitas das imagens contidas no DDSM apresentam ruidos e outros
elementos que podem interferir no processamento que se deseja realizar.
Esses elementos indesejaveis incluem marcas de identificagcdo do paciente ou
do tipo de exame, pixels do fundo da imagem, e eventuais ruidos produzidos
por imperfeigdes do processo de geragado da imagem ou da digitalizagdo. O
objetivo desta etapa de pré-processamento €& remover esses elementos
indesejaveis e melhorar a discriminagdo visual das estruturas presentes na
mama. A Figura 13 apresenta os elementos tipicamente presentes em uma

imagem de mamografia digital.

marcas de
identificacido "%
4>

fundo

Figura 13 — Elementos presentes em uma imagem de mamografia.

O procedimento para remogao dos elementos indesejaveis utiliza o
algoritmo de agrupamento K-Means e o algoritmo de crescimento de regides,

da seguinte forma.

49



Primeiro a imagem é submetida ao K-Means para agrupamento dos
pixels em dois grupos (k=2) de acordo com suas intensidades. Isso faz com
que os pixels de maior intensidade, como sao os pixels da mama e os das
marcas de identificagdo, sejam agrupados em um grupo € os de menor
intensidade, como s&o os do fundo da imagem e dos ruidos mais escuros,
sejam agrupados em outro grupo. Como o objetivo € manter apenas os pixels
da mama, o grupo contendo os pixels menos intensos € eliminado, substituindo
seus valores de intensidade por zero. A representagao visual dos grupos

gerados pode ser vista no exemplo da Figura 14.

Figura 14 — Representacéo visual do agrupamento realizado com o K-Means

(k=2). As cores representam os grupos produzidos.

O segundo passo é identificar na imagem resultante qual dos objetos
presentes corresponde a mama. Para isso, € produzida uma imagem binaria do
grupo resultante do passo anterior, entdo um algoritmo de crescimento de
regides isola os objetos desconexos em imagens separadas. A partir dai
seleciona-se o objeto que apresenta a maior area e descartam-se os demais.
Por fim, os pixels originais em niveis de cinza sao restabelecidos sobre a

imagem resultante.

Apds a remogao dos elementos indesejados, a imagem ainda passa

por um processo de realce de contraste. Esse procedimento tem o objetivo de
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aumentar a discriminag&o visual entre as estruturas presentes na mama. Neste

trabalho utilizou-se o realce linear de contraste (ver Sec¢éo 2.3).

Para finalizar esta etapa a imagem é reduzida, de forma automatica, a
1/3 do seu tamanho original, além de ter uma faixa de 50 pixels de borda
removida. A reducdo foi feita para reduzir os custos de processamento das
etapas posteriores, e a retirada da borda foi feita para minimizar os efeitos das
areas claras comumente encontradas nas laterais e nas partes superior e
inferior das imagens do DDSM. A Figura 15 apresenta um exemplo de imagem

resultante da etapa de pré-processamento.

Figura 15 — Imagem resultante da etapa de pré-processamento.

3.4 Segmentacao das Regides de Interesse

Esta etapa, composta de duas partes, tem o objetivo de identificar as
regides da mama com mais possibilidades de conterem massas. Na primeira
parte o algoritmo de agrupamento K-Means é usado para agrupar os pixels da
mama em diversos grupos, baseado em seus valores de intensidade, conforme
mostrado na Figura 16 (nessa imagem, uma cor arbitraria foi atribuida a cada
grupo apenas para visualizagao do resultado do processo de agrupamento). O
objetivo € manter juntos pixels com caracteristicas de intensidade semelhantes
para, na segunda parte desta etapa, identificar aquelas estruturas agrupadas

que possuam formas parecidas com massas.
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Figura 16 — Agrupamentos produzidos pelo K-Means para varios valores de k.

Da esquerda para a direita: k=5, k=6, k=10.

Como o numero ideal de grupos (k) que representa a distribuigdo
natural dos pixels em cada imagem €&, a priori, desconhecido, diversos valores
de k foram utilizados (k=5,6,...,10). Assim, para cada imagem processada sao
produzidos varios grupos para cada valor de k utilizado. As estruturas
resultantes em cada grupo sdo entdo separadas em imagens binarias
individuais, usando um algoritmo de crescimento de regides. Alguns exemplos

de estruturas isoladas podem ser vistos na Figura 17.

¥ [

b) c}

Figura 17 — Exemplos de estruturas obtidas pelo algoritmo de crescimento de

regides a partir dos grupos gerados pelo K-Means.

Para reduzir o grande numero de estruturas segmentadas, as imagens
isoladas que apresentarem dimensdes inferiores a 30x30 pixels e superiores a

350x350 pixels, sdo descartadas. Essa faixa de valores foi determinada a partir
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das informag¢des contidas no DDSM, as quais demonstraram n&o haver massas

fora desse intervalo na amostra selecionada.

A segunda parte da etapa de segmentacdo opera sobre as imagens
binarias resultantes do procedimento de agrupamento e funciona como um filtro
de forma. A operagdo consiste em selecionar apenas as estruturas
minimamente parecidas com uma massa. Para isso, a técnica de Template
Matching foi utilizada da seguinte forma. Cada estrutura isolada é percorrida
por trés templates circulares binarios, de tamanhos diferentes, sendo utilizado
apenas um de cada vez. Em cada posicédo sobreposta confere-se a quantidade
de pixels que apresentam o mesmo valor do seu correspondente no template.
Se o percentual de pixels coincidentes na regido for superior a 70%, os pixels
brancos da imagem alvo que coincidiram com o template sdo salvos em uma

imagem resultante.

O objetivo €& descartar as estruturas ocas, alongadas ou muito
retorcidas. Entre as imagens da Figura 17, por exemplo, apenas as estruturas
“a” e “c” sdo selecionadas para a proxima etapa, descartando-se as demais. A
utilizacao de trés templates de tamanhos diferentes foi realizada para adequar
a técnica a escala das massas contidas na amostra. Isso porque nesta
implementagao cada template s6 consegue identificar satisfatoriamente objetos
um pouco maiores ou um pouco menores que ele. Testes preliminares
ajudaram a identificar os tamanhos mais adequados: 48x48, 95x95 e 158x158

pixels. A Figura 18 mostra os trés templates utilizados.

o

168x158 95x95 48x48

Figura 18 — Templates binarios em forma circular.

Uma vez identificadas as estruturas com forma e tamanho desejados,

tem-se uma colec&o de imagens isoladas de regides suspeitas da mamografia.
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No entanto, como se utiliza seis valores de k (k=6,7,8,9,10) e, em seguida, para
cada agrupamento gerado trés tamanhos de template, muitas das estruturas
isoladas contém outras ou correspondem exatamente a mesma regido da
imagem. Para reduzir essa redundancia um procedimento de filtragem foi
realizado. Primeiro € criada uma imagem unido, contendo todas as estruturas
isoladas da mesma imagem, ainda binaria, em seguida separa-se novamente
essas estruturas com o mesmo algoritmo de crescimento de regides usado
para isolar as estruturas dos grupos anteriormente. Com isso as regides
sobrepostas sdo agrupadas em uma unica regido, reduzindo a redundancia.
Um efeito colateral indesejavel dessa operagéo, entretanto, é o aparecimento
de estruturas maiores que a faixa de valores desejada (30x30 a 350x350), o
que foi resolvido aplicando-se o filtro de tamanhos novamente (30x30 a
350x350). As regides resultantes tém entdo seus pixels originais, em niveis de
cinza, restaurados, para que a etapa seguinte - extragdo de caracteristicas -

possa utilizar essas informacgdes para descrever suas texturas.

3.5 Extracao de Caracteristicas

Esta etapa da metodologia tem o objetivo extrair medidas descritivas
das regides de interesse segmentadas para formar vetores de caracteristicas
que as representem na etapa de classificagdo. Para isso caracteristicas de

geometria e textura foram utilizadas.

A geometria das regides de interesse é descrita através das cinco
caracteristicas, definidas na Sec¢do 2.3: excentricidade, circularidade,
compacidade, desproporg¢ao circular e densidade circular. O procedimento de
extracido dessas medidas € direto e ndo leva em conta as intensidades dos
pixels das regides de interesse, ou seja, cada pixel ndo-nulo influi da mesma
maneira no calculo de areas, distancias, raios, e outras medidas necessarias

ao calculo das caracteristicas geométricas.

A textura das regides de interesse é descrita através do Indice de
Diversidade de Simpson (D). Para aplicar o conceito de diversidade a uma
regido da imagem, a Equacao 9 foi utilizada da seguinte maneira: a variavel S,

que, na abordagem tradicional do indice, representa a quantidade total de
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especies presentes no ecossistema em estudo, passa a representar a
quantidade de niveis de cinza diferentes na imagem (regido de interesse); de
forma analoga, N, passa a representar a quantidade total de pixels, e n; o
numero de pixels que apresenta a intensidade i, o que pode ser obtido

diretamente do histograma da imagem.

Para avaliar a melhor maneira de utilizar a informacao de diversidade
para descrever a textura das regides de interesse, trés abordagens de extracéo
foram utilizadas: a extracdo global, a extracdo por anéis e a extragcdo em

circulos.

Na abordagem de extragao global todos os pixels da regido de
interesse sado levados em consideragdao de uma sé vez para o calculo da
diversidade. Isso quer dizer que o valor D obtido representa a diversidade da
regido de interesse como um todo, independente das variagdes locais de

diversidade que possam existir entre as diversas areas da regiao.

As outras duas abordagens, pelo contrario, extraem os valores locais
de diversidade nas diferentes areas da regido de interesse, na tentativa de
descobrir variagbes nos padrdes de diversidade entre as areas mais proximas
a borda da regido examinada e as areas mais internas. A diferenga entre essas
duas abordagens consiste no formato das areas sobre as quais se quer medir a
diversidade. Na abordagem circular, os valores de diversidade da regiao de
interesse sao extraidos a partir de n circulos concéntricos e sobrepostos, de
diferentes raios, partindo do centro de massa da imagem. O circulo com maior
raio circunscreve todos os pixels da regido de interesse, o que equivale a

mesma area coberta pela abordagem global.

O tamanho de cada raio foi definido pela expressédo R; =i x (R»/n), com
i=1,2,...,n, onde R; é o tamanho do raio /i, n € o nUmero de areas em que a
regido de interesse é representada, e R, € o tamanho do maior raio, ou seja
aquele que produz um circulo que circunscreve todos os pixels da regiao de

interesse.

No exemplo da Figura 19, a regido de interesse tem seus pixels
tomados em trés areas circulares (n=3), de forma que um valor do indice de

Diversidade de Simpson é calculado para cada uma delas.
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Figura 19 — Pixels da regiao de interesse tomados em areas circulares (n=3).

A abordagem em anéis € similar a abordagem circular, mas utiliza dois
raios consecutivos, em vez de um so, levando em consideracdo apenas 0s
pixels dentro do anel formado pelos raios. No exemplo da Figura 20, a regido
de interesse tem seus pixels tomados em trés areas em forma de anéis (n=3),
de forma que um valor do indice de Diversidade de Simpson é calculado para
cada uma delas.

Figura 20 — Pixels da regiao de interesse tomados em anéis (n=3).

Obviamente, um problema dessas duas abordagens é definir o numero
de areas em que a regido de interesse tera seus valores de diversidade
calculados. Por isso, os testes envolvendo essa abordagem utilizam 9 valores
diferentes de n (n=2,3,...10), conforme sera visto no Capitulo 4 — Testes e

Resultados.

Ao final do processo de extragdo de caracteristicas cada regido de
interesse é representada por um vetor de valores, cujo tamanho depende do
tipo de caracteristica usado, da abordagem de extracdo e do numero de areas
escolhidas.
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3.6 Selecao de Caracteristicas e Classificagao

O objetivo desta etapa da metodologia € utilizar os vetores de
caracteristicas extraidos das regides de interesse na etapa anterior para treinar
um classificador MVS e em seguida classificar essas regides em massas ou
nao-massas. No entanto, conforme explicado na Secédo 2.6, para que o
classificador MVS atinja um bom poder de generalizagdo e apresente
resultados de classificagéo satisfatérios € necessario realizar o procedimento
de selecdo das caracteristicas mais relevantes, ou seja, as que melhor

discriminem as duas classes a serem diferenciadas.

Neste trabalho o procedimento de selecdo de caracteristicas e
classificagao das regides de interesse é realizado em um processo hibrido AG-
MVS tradicional (CHOW et al., 2008), conforme esquema apresentado na
Figura 21. Nesse processo, cada cromossomo € composto de uma sequéncia
binaria de genes, indicando quais as caracteristicas, cujos valores estédo
armazenados no vetor de caracteristicas de cada regido de interesse, que
serao utilizadas durante o treinamento do classificador MVS. A busca genética
€ responsavel por evoluir esses cromossomos para descobrir que subconjunto
de caracteristicas fornece ao classificador o maior poder de generalizagéo
durante o treinamento. Esse treinamento é realizado para cada cromossomo da
populagdo na forma de validagao cruzada, ao final da qual sdo calculadas as

medidas de desempenho obtidas pelo classificador MVS.

Selegao de Caracteristicas
amostra de )
treinamento subconjunto de

- » caracteristicas
Busca » Treinamento

Genética Ll MVS
valor de aptidao

melhor conjunto de
v caracteristicas

amostra

de teste Classificagéo ) objetos
MVS

classificados

Figura 21 — Esquema do processo integrado de selegdo de caracteristicas e
classificagao das regides de interesse.
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Testes preliminares indicaram a medida F-Measure, como sendo a
mais adequada para guiar o processo de evolugao, em comparagao com as
demais medidas de desempenho apresentadas na Sec¢do 2.7, o que levou a
sua escolha como medida de aptiddo dos cromossomos testados. Ou seja,
quanto maior o valor de F-Measure obtido por um determinado cromossomo,
maiores as chances das caracteristicas representadas por ele se perpetuarem
ao longo das geragdes. A busca € interrompida quando o melhor cromossomo

se perpetuar como mais apto por 100 geragdes consecutivas.

Apenas uma parte das regides de interesse, chamada de conjunto de
treinamento, é utilizada no processo de selecdo de caracteristicas e
treinamento do classificador. Os demais, chamados de conjunto de teste, sao
utilizados para verificar se 0 modelo gerado pelo MVS, durante o treinamento,

de fato, possibilita uma boa classificagéo.

Neste trabalho, o classificador MVS foi utilizado com nucleo radial e
parametros padréo (C=1 e y=0,5). O algoritmo genético foi implementado e

utilizado com a seguinte configuracao:
e Populagao: 20 cromossomos inicializados aleatoriamente;
e Medida de aptidao: F-Measure;
e Selecéo: roleta proporcional a medida de aptidao;
e Cruzamento: 1 ponto aleatério;
e Elitismo: 2 individuos mais aptos da geracao sao perpetuados;
e Porcentagem de mutagéo: 5% dos filhos gerados;

O préximo capitulo descreve os diversos experimentos realizados para

testar a metodologia e discute os resultados obtidos.
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4 TESTES E RESULTADOS

Para avaliar a metodologia de deteccdo de massas proposta neste
trabalho uma série de testes foi realizada. Esta se¢do apresenta e discute os

resultados obtidos nas diversas abordagens utilizadas.

A metodologia foi testada com uma amostra de 650 imagens extraidas
do DDSM, cada uma contendo apenas uma massa. A partir dessas imagens a
etapa de segmentagado das regides de interesse selecionou um total de 2679
regides suspeitas de conterem anormalidades, sendo 603 massas de fato e de
2076 ndo massas. Em 47 imagens das 650 iniciais o procedimento de
segmentacao falhou em incluir as massas presentes no conjunto de regides de
interesse, o que representa 7,23% dos casos. As 603 massas segmentadas
corretamente representam 92,77% dos casos. Esses resultados demonstram
que a etapa de segmentacdo apresenta uma boa sensibilidade, mas produz
muitos falsos positivos, mais precisamente 3,19 por imagem (2076 regides que
nao contem massas, segmentadas como regides de interesse nas 650
imagens), 0s quais se espera que sejam eliminados durante a etapa de

classificagao.

Durante a etapa de selecdo de caracteristicas e classificagcdo as
regides de interesse foram divididas em grupos de treinamento e teste
utilizando seis proporcdes diferentes: 30/70, 40/60, 50/50, 60/40, 70/30 e 80/20,
o primeiro numero indicando a porcentagem de regides utilizada para
treinamento e o segundo a porcentagem de regides utilizada para teste. A
selecdo dos objetos em cada grupo foi feita aleatoriamente a partir do total de

regides segmentadas.

Diversas abordagens de testes foram utilizadas envolvendo as
caracteristicas de geometria e textura definidas nas Sec¢des 2.3 e 2.4. Os
resultados foram verificados de forma automatica através da comparacao da
regiao detectada pela metodologia com a aquela indicada pelo especialista, de
acordo com as informacées do DDSM. As proximas secdes descrevem cada

uma dessas abordagens e discute os resultados obtidos.
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4.1 Testes usando Geometria

Na primeira abordagem de testes, utilizaram-se apenas as
caracteristicas de geometria para descrever as regides a serem classificadas.
O vetor de caracteristicas, portanto, foi formado pelos valores de
excentricidade, circularidade, compacidade, despropor¢ao circular e densidade
circular de cada regido, sendo o cromossomo codificado nessa mesma ordem,
ou seja, uma sequéncia de genes 071070 indica, por exemplo, que somente 0s

valores de circularidade e desproporc¢éo circular foram utilizados.

A Tabela 1 mostra os indicadores de desempenho obtidos com essa
abordagem. A primeira coluna indica a proporgao dos grupos de treinamento
(Tr) e testes (Te) utilizada. A segunda mostra o cromossomo com maior fitness
ao final da busca genética. As demais colunas apresentam os indicadores de
desempenho obtidos, apresentando em vermelho o pior resultado para cada

indicador e em azul o melhor.

Tabela 1 — Resultados dos testes usando apenas caracteristicas geométricas.

TriTe g%mé’:f;g‘s A(%) S(%) E(%) FPli FNi Fm (%)
30/70 10010 78,64 60,52 8391 055 039 7222
40/60 11011 80,41 5856 86,76 046 041 72,66
50/50 10011 7910 62,25 8401 055 0,38 73,13
60/40 10111 82,67 64,88 87,85 042 035 76,37
70/30 10011 80,72 5856 87,16 044 041 72,86
80/20 10011 81,38 68,60 8510 051 031 76,85
Média 80,49 62,23 8580 0,49 0,38 74,01

Conforme pode ser observado na Tabela 1, essa abordagem atingiu
uma acuracia média razoavel (80,49%) com uma boa especificidade (85%),
deixando a desejar, no entanto no quesito sensibilidade (62,2%), o que a

deixou com um valor relativamente baixo de F-Measure.

Pode-se verificar ainda que as caracteristicas mais selecionadas na
melhor classificagdo de cada proporgdo dessa abordagem foram a
excentricidade e a despropor¢cao circular, ambas presentes em todas as

proporc¢des, alem da densidade circular, ausente apenas uma vez.
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4.2 Testes usando Textura

Esta secao descreve os resultados obtidos pela abordagem que utiliza
apenas a informagéo de textura das regides de interesse, descrita através do
indice de Diversidade de Simpson. Essa abordagem se divide em quatro outras
de acordo com o tipo de extragcao realizada: extragdo global, extracdo em
anéis, extracdo em circulos e mista. As préximas subsecdes descrevem cada

uma dessas abordagens.

4.2.1 Abordagem Global

Esta abordagem de testes utiliza a estratégia de extragdo global do
indice de Simpson, definida na Secdo 3.5.2.1, para descrever a textura das
regides de interesse. Nesse caso especifico como ha apenas um unico valor
para representar cada regido, ndo ha necessidade de realizar a selegdo de
caracteristicas e os dados séo passados diretamente para o classificador MVS.
Os resultados obtidos por essa abordagem sao apresentados na Tabela 2,
seguindo a mesma estrutura da Tabela 1, com excegdo da coluna
Cromossomo, que nao apresenta valores ja que a busca genética ndo é

realizada.

Tabela 2 — Resultado dos testes usando a abordagem de extragao global do

indice de Diversidade de Simpson.

TriTe Cromossomo A(%) S(%) E(%) FPI/i FN/i Fm(%)
30/70 - 77,09 6525 80,54 0,67 0,35 73,00
40/60 - 7512 67,13 77,45 0,78 0,33 72,09
50/50 - 76,64 6589 79,77 0,70 0,34 7217
60/40 - 76,89 67,36 79,66 0,70 0,33 71,92
70/30 - 75,87 58,56 80,90 0,66 0,41 70,14
80/20 - 74,86 63,64 7813 0,75 0,36 67,94
Média 76,08 64,64 79,41 0,71 0,35 71,21

Os resultados apresentados na Tabela 2 demonstram que essa

abordagem teve um desempenho pior que a abordagem baseada em
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geometria, pois atingiu menores valores em todos os indicadores, exceto na

sensibilidade, onde apresentou um pequeno ganho: 64,64% contra 62,23%.

4.2.2 Abordagem em Anéis

Esta abordagem utiliza a estratégia de extracédo por regides em forma
de anéis do indice de Simpson. A fim de identificar o nimero ideal de anéis em
que as regides de interesse devem ser divididas, foram realizados testes com
varias quantidades diferentes (n). Para cada valor de n uma bateria de testes
utilizando as seis proporgdes de treinamento foi executada. Cada linha da
Tabela 3 mostra a média dos resultados obtidos com as seis propor¢des para
cada valor de n. Os cromossomos aqui foram codificados representando as
areas das regides de interesse que serdo selecionadas ou nao pela busca
genética, ordenadas do anel mais externo para o mais interno. Ou seja, para
n=3, por exemplo, um cromossomo 001 indica que somente o anel mais interno

da regido de interesse foi selecionado.

Tabela 3 — Resultado dos testes usando a abordagem de extragdo em anéis do

indice de Diversidade de Simpson.

n Cromossomo A(%) S(%) E(%) FPIi FN/i Fm
2 11 76,79 7190 7822 0,75 0,28 74,93
3 111 75,58 70,66 77,02 0,79 0,29 73,70
4 1011 7596 70,25 77,62 0,77 0,30 73,75
5 11101 74,28 71,49 7509 0,86 0,29 73,25
6 110011 74,75 69,50 76,27 0,82 0,30 72,73
7 1110011 75,07 68,32 77,03 0,79 0,32 72,41
8 01001110 75,40 70,25 76,90 0,79 0,30 73,42
9 110111011 7437 70,66 7545 0,84 0,29 72,98
10 1010000010 7453 71,63 7538 0,85 0,28 73,46
Média 7519 70,52 76,55 0,81 0,29 73,40

Comparando os resultados da Tabela 2 com os da Tabela 3, verifica-se
que a abordagem de extracdo em anéis foi bem melhor que a abordagem de
extragdo global no quesito sensibilidade, sendo apenas ligeiramente inferior
nos quesitos acuracia e especificidade. Esses resultados demonstram que a
informacdo de textura pode apresentar diferentes padrdes em diferentes

localizagbes das regides de interesse. Comparando o caso especifico da
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abordagem por anéis utilizando dois anéis (n=2) com a abordagem global,
observa-se que o classificador conseguiu discriminar melhor regides de
interesse que continham massas quando teve valores locais de textura, no
caso, a textura do anel mais externo e a textura da area mais interna, fato

evidenciado pelo aumento consideravel no valor da sensibilidade.

Analisando os cromossomos apresentados na Tabela 3, observa-se que,
a excegao do caso n=3, em geral, os anéis mais selecionados durante a busca
genética sdo os mais externos e os mais internos, indicando possivelmente que
as informacdes de textura das areas intermediarias das regides de interesse

nao sao tao relevantes para a discriminacdo das massas.

4.2.3 Abordagem Circular

Esta abordagem utiliza a estratégia de extragcéo por regides em forma de
circulos do indice de Simpson e segue a mesma estrutura da abordagem
anterior no que diz respeito as varias quantidades de regides utilizadas a
codificacdo dos cromossomos. A Tabela 4 mostra os indicadores de

desempenho alcangados por essa abordagem.

Tabela 4 — Resultado dos testes usando a abordagem de extragéo circular do
indice de Diversidade de Simpson.

n Cromossomo A(%) S(%) E(%) FP/i FN/i Fm(%)
2 11 78,84 74,79 80,02 0,69 0,25 77,32
3 111 79,12 76,03 80,02 0,69 0,24 77,97
4 1101 78,94 75,62 7990 0,69 0,24 77,70
5 10101 78,66 76,86 79,18 0,71 0,23 78,00
6 101110 7894 76,45 79,66 0,70 0,24 78,02
7 1010011 79,22 76,86 79,90 0,69 0,23 78,35
8 10010010 79,12 77,27 79,66 0,70 0,23 78,45
9 100110010 79,03 77,27 7954 0,70 0,23 78,39
10 1001100010 7912 77,27 79,66 0,70 0,23 78,45

Média 79,00 76,49 79,73 0,70 0,24 78,07

Essa abordagem proporcionou melhores resultados que as abordagens
de textura anteriores, sendo superior a elas em todos os indicadores de
desempenho, obtendo uma média de 79% de acuracia, 76,49% de

sensibilidade e 79,73% de especificidade. Diferentemente da abordagem por
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anéis a observacdo dos cromossomos selecionados na abordagem circular
indica que as regides intermediarias também contribuem para a discriminag&o

das massas.

4.2.4 Abordagem Mista

Essa abordagem combina as trés abordagens de extracdo de textura
anteriores, codificando o cromossomo com todas as medidas extraidas. E
importante ressaltar, conforme exposto na Secgdo 3.5, que o circulo mais
externo para um dado valor de n na extragéo circular corresponde a extracao
global e que a area mais interna das duas abordagens por regido sao
coincidentes. Assim, essas informacdes nao sao repetidas na codificagdo do
cromossomo, que é feita da seguinte maneira: os n primeiros genes
representam as medidas extraidas através da abordagem circular para cada
regido, o que engloba, portanto, no gene zero, o valor global do indice
Simpson; os genes seguintes correspondem as medidas extraidas nos n anéis,
com excecao do mais interno. Com isso obtém-se um cromossomo de tamanho
(2*n)-1, representando quais as medidas que serado utilizadas durante o
processo integrado de selegdo de caracteristicas e classificagdo dos
candidatos. A Tabela 5 mostra os valores obtidos.

Tabela 5 — Resultado dos testes usando simultaneamente as trés abordagens

de extracao de textura.

n Cromossomo A(%) S(%) E(%) FPIi FN/i Fm(%)
2 110 78,84 74,79 80,02 0,69 0,25 77,32
3 11010 79,40 76,86 80,14 0,68 0,23 78,47
4 1001101 7894 77,27 7942 0,71 0,23 78,33
5 101001000 79,78 78,51 80,14 0,68 0,21 79,32
6 10100010000 79,14 79,34 79,09 0,72 0,21 79,21
7 1010000100000 79,68 79,75 7966 0,70 0,20 79,70
8 100100001000000 79,87 79,34 80,02 0,69 0,21 79,68
9 11110000010000000 80,43 79,34 80,75 0,66 0,21 80,04
10 1001000000100000001 79,87 79,75 7990 0,69 0,20 79,82
Média 79,55 78,33 79,90 0,69 0,22 79,10
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Os resultados obtidos pela abordagem conjunta foram superiores aos
resultados obtidos por cada uma das outras abordagens de extragdo do indice
de Simpson individualmente, apresentando uma melhora geral dos indicadores,

especialmente na sensibilidade.

O grafico da Figura 22 permite observar com mais clareza a diferenga de
desempenho entre as abordagens que utilizam o indice de Diversidade de
Simpson. As abordagens por regido, especialmente a abordagem circular, se
mostraram mais eficientes em descrever a textura das massas, uma vez que a
sensibilidade da classificacdo atinge um maior valor nessas abordagens. A
abordagem conjunta propicia ainda um pequeno ganho em comparagao com a

abordagem circular, que foi a melhor nos testes individuais.

Desempenho das Abordagens de Extragao
do indice de Diversidade de Simpson

90,00
80,00 — — —
70,00
60,00
g%
30,00 ~
20,00
10,00 ~
0,00 T

Acuracia Sensibilidade Especificidade F-Measure

‘El Global B Em anéis O Circular O Mista ‘

Figura 22 — Comparacao entre as abordagens de extragdo de textura.

Analisando todos os testes apresentados até aqui, pode-se observar que
o indice de Diversidade de Simpson proporcionou resultados mais equilibrados
que os obtidos com as medidas geométricas, no entanto em termos de

especificidade a abordagem geométrica apresentou valores muito maiores.
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4.3 Testes usando Geometria e Textura

Esta abordagem utiliza tanto as caracteristicas de geometria quanto as
informacdes de textura, extraidas de diversas formas. O objetivo é tentar
fornecer ao classificador MVS os melhores aspectos dos dois tipos de medidas,
qual sejam, a boa especificidade proporcionada pelas caracteristicas de
geometria e a boa sensibilidade fornecida pelas caracteristicas de textura.

A codificagdo dos cromossomos se deu de forma semelhante a
abordagem de textura mista, mas inserindo os cinco genes que representam as
caracteristicas geométricas antes dos genes que representam as
caracteristicas de textura, ou seja, o tamanho do cromossomo passa a ser
5+[(2*n)-1], sendo n a quantidade de anéis ou circulos em que as regides de
interesse sao divididas. A Tabela 6 mostra os indicadores de desempenho
obtidos.

Conforme esperado, as duas caracteristicas proporcionaram juntas um
maior poder de generalizagdo ao classificador, atingindo em média 83,94% de
acuracia, 83,24% de sensibilidade, e 84,14% de especificidade, com taxa
meédia de falsos positivos por imagem e falsos negativos por imagem, 0,55 e
0,17, respectivamente. Esses resultados superam todos os outros resultados

individuais em todos os indicadores de desempenho.

Tabela 6 — Resultado dos testes usando simultaneamente as caracteristicas de

geometria e de textura.

n Cromossomo A(%) S(%) E(%) FPIi FN/i Fm(%)
2 11111110 83,60 82,64 8387 0,55 0,17 83,25
3 1101111000 84,06 83,06 84,36 0,54 0,17 83,70
4 110111010001 83,97 82,64 8436 0,54 0,17 83,49
5 10011100010010 83,60 83,88 8351 0,57 0,16 83,69
6 1101110100000000 84,06 83,06 84,36 0,54 0,17 83,70
7 110111010000000000 83,88 83,47 84,00 0,55 0,17 83,73
8 11011100000001000000 84,25 83,47 84,48 0,53 0,17 83,97
9 1101110001001000000000 83,78 83,88 83,75 0,56 0,16 83,81
10 110111001000000000000000 84,25 83,06 84,60 0,53 0,17 83,82

Média 83,94 83,24 84,14 0,55 0,17 83,69
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4.4 Resultado Final

Esta sec¢do discute os principais resultados obtidos pela metodologia nas
seis abordagens de testes utilizadas. A Tabela 7 mostra um resumo dos
indicadores de desempenho médios alcangados por cada abordagem, durante

a classificagdo MVS das regides de interesse em massas e ndo massas.

Analisando os resultados observa-se que os testes utilizando apenas
caracteristicas geométricas apresentaram a melhor especificidade média
(85,80%) e a melhor taxa de falsos positivo por imagem (0,49), deixando muito
a desejar, entretanto, no que diz respeito a sensibilidade (62,23%) e a taxa de
falsos negativos por imagem (0,38), onde obteve os piores valores entre todas
as abordagens testadas. Esses resultados indicam que as caracteristicas
geométricas possuem um bom poder discriminatério dos tecidos normais da
mama sem, contudo, apresentar indices satisfatorios para a discriminacédo das

anormalidades.

Tabela 7 — Resumo dos resultados obtidos pela metodologia.

Abordagem A(%) S(%) E(%) FPli FN/i Fm(%)
Geometria 80,49 62,23 8580 0,49 0,38 74,01
Simpson — Extragéo Global 76,08 64,64 79,41 0,71 0,35 71,21

Simpson — Extragdo em Anéis 75,19 70,52 76,55 0,81 0,29 73,40
Simpson — Extragéo Circular 79,00 76,49 79,73 0,70 0,24 78,07
Simpson — Abordagem Mista 79,55 78,33 79,90 0,69 0,22 79,10
Geometria e Simpson 83,94 8324 84,14 0,55 0,17 83,69

As abordagens que utilizam o Iindice de Diversidade de Simpson,
especialmente a abordagem circular e a abordagem mista, apresentaram um
ganho significativo na sensibilidade da classificagdo em relagdo a abordagem
geométrica. No entanto em relagao a especificidade, houve perdas de mais de
5 pontos percentuais, indicando que a abordagem de textura utilizada & melhor

para a discriminacao das massas.

A utilizacao conjunta das abordagens de geometria e textura apresentou
o resultado mais robusto quanto a capacidade de discriminagdo de massas e
nao massas, pois foi a melhor em todos os indicadores de desempenho, exceto

na média de falsos positivos por imagem, onde ainda foi pior que a abordagem
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usando apenas geometria. A utilizagdo dos dois tipos de caracteristicas juntas
proporcionou ao classificador os melhores aspectos de cada uma delas: o
poder de discriminacdo de massas proporcionado pelo indice de Diversidade
de Simpson e o poder de discriminagcdo de ndao massas fornecido pelas

caracteristicas geométricas.

A comparagdo entre as trés abordagens basicas de extragdo do indice
de Simpson - global, em anéis e circular — demonstrou um aspecto
interessante da textura das massas. Ao que tudo indica a distribuicdo dos
pixels nas regides proximas as bordas das massas apresentam um padrao de
diversidade caracteristico, distinto do padrdo apresentado pelas regides mais
internas e pela massa como um todo. A concluséo € baseada no fato de que o
classificador atingiu uma sensibilidade muito melhor utilizando as abordagens
de extragdo por regidbes em comparagdo com a abordagem global. Essa
informacéo local de textura, portanto, € uma caracteristica importante e merece
estudos mais aprofundados, para que se possa melhorar o desempenho desta

metodologia.

4.5 Estudos de Casos

Esta segdo examina as etapas mais importantes da metodologia
proposta a partir de alguns casos de testes reais. O objetivo é facilitar a
compreensao das técnicas utilizadas, e do fluxo de processamento como um
todo, através das imagens geradas por cada etapa. Para isso serao
examinados trés casos. O primeiro caso é um exemplo em que a metodologia
obteve éxito total na detecgdo da massa, ou seja, conseguiu uma boa
segmentacdo das regides de interesse e uma classificacdo correta dessas
regides. O segundo caso examinado mostra um exemplo em que a
metodologia também realizou uma boa segmentag¢do, mas falhou em classificar
corretamente as regides segmentadas. O terceiro caso apresenta uma situagao
em que a metodologia ndo obteve éxito em segmentar adequadamente as
regides de interesse, comprometendo o resultado final apesar de a

classificacao subsequente ter sido realizada a contento.
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4.5.1 Deteccao Correta

O primeiro caso, apresentado na Figura 23, mostra a sequéncia de
passos realizados para a detecgdo correta de uma massa em uma imagem de
mamografia. A Figura 23-a mostra a imagem original da mamografia em

questao, tal como se apresenta na base do DDSM.

O primeiro passo da metodologia, o pré-processamento, produz como
resultado a imagem da Figura 23-b, na qual se pode observar que os objetos
indesejaveis, como o fundo e as marcas externas a mama, foram removidos.
Também é possivel observar os efeitos do realce linear de contraste realizado
na discriminagdo visual das estruturas mais densas da mama em relagdo as

menos densas.

A préxima etapa realiza a segmentacdo das regides de interesse e
divide-se em dois passos subsequentes. Primeiro a imagem pré-processada da
Figura 2-b € submetida ao algoritmo de agrupamento K-Means, em seguida os
grupos gerados sao percorridos pela técnica de Template Matching. A Figura
23-c mostra os agrupamentos produzidos para cada quantidade de grupos k
utilizada. Varios valores de k sao utilizados porque nao se sabe a priori qual a
quantidade de grupos mais adequada para segmentar as massas em cada
imagem testada. A Figura 23-d mostra a colegao de regides de interesse
resultante da varredura dos trés templates utilizados sobre as estruturas

isoladas em cada agrupamento da Figura 23-c.

A seguir tem-se a etapa de extragdo de caracteristicas das regides de
interesse segmentadas, a qual néo produz resultados visuais, e sim um vetor
de valores representando as caracteristicas extraidas. A etapa seguinte utiliza
esse vetor de caracteristicas para classificar as regides de interesse em massa
e nao massa atravées de uma MVS previamente treinada. A Figura 23-e
apresenta, em azul, as regides classificadas como massas — nesse caso
especifico, apenas uma. Para verificar o éxito da detec¢do, a marcacao da
localizacdo correta da massa, obtida a partir das informacdes contidas no
DDSM, é impressa sobre a imagem resultante. A Figura 23-e permite observar
que no caso examinado a deteccdo realizada pela metodologia foi

extremamente precisa.
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(a) (b)

(d) (e)

Figura 23 — Imagens do Estudo de Caso 1: (a) Original; (b) Pré-processada; (c)

Agrupamentos gerados pelo K-Means (k=5,6,7,8,9,10); (d) Regides de
Interesse selecionadas pelo Template Matching; (e) Regiédo classificada como
massa pela MVS. Nesse caso a metodologia foi bem sucedida em detectar a

massa, segundo informagdes do DDSM (marcagdo em vermelho).
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4.5.2 Falha da Classificagao

O segundo caso, apresentado na Figura 24, mostra a mesma sequéncia
de passos descritos na seg¢ao anterior: imagem original (Figura 24-a); resultado
do pré-processamento (Figura 24-b); agrupamentos gerados (Figura 24-c);
regides de interesse segmentadas (Figura 24-d) e o resultado da classificagéo,
mostrando em azul a regido classificada pela MVS como massa (Figura 24-e).
Como a marcacao em vermelho indica a localizagao correta da massa, obtida a
partir das informacdes disponiveis no DDSM, pode-se observar na Figura 24-e
que, apesar da massa ter sido segmentada entre as regides de interesse, o
classificador ndo obteve éxito em classifica-la adequadamente, descartando-a
e apresentando como massa uma regidao que, na verdade, corresponde a um
tecido normal. Esse caso ilustra a ocorréncia de um falso negativo (tecido
anormal classificado como normal) e um falso positivo (tecido normal
classificado como anormal). Entre os possiveis fatores relacionados a essa
falha esta o fato de que a mama deste exemplo apresenta uma densidade
muito alta em quase toda a sua extensdo, o que faz com que as bordas das
massas sejam pouco distinguiveis dos tecidos normais adjacentes, dificultando

a descriminagao de textura e induzindo o classificador a erros.

4.5.3 Falha da Segmentagao

O terceiro caso apresenta um exemplo de falha da metodologia em
realizar uma segmentagao adequada. A Figura 25 exibe as imagens obtidas
durante o processamento, seguindo a mesma ordem dos casos anteriores.
Nesse caso, a etapa de segmentagdo falhou em incluir a massa entre as
regides de interesse (Figura 25-d), conforme se pode observar pela marcagéao
da localizagao correta da massa, em vermelho, na Figura 25-e. Assim, mesmo
que a etapa de classificacdo tenha sido eficiente em classificar todas as
regides segmentadas como tecidos normais, o resultado final foi comprometido,
ocasionando um falso negativo. A possivel causa da falha de segmentacao,
especula-se, também esta relacionada a alta densidade dos tecidos da mama
em questdo, impedindo que o K-Means conseguisse diferenciar a intensidade

dos pixels da massa em um agrupamento isolado.
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(d) (e)
Figura 24 — Imagens do Estudo de Caso 2: (a) Original; (b) Pré-processada; (c)
Agrupamentos gerados pelo K-Means (k=5,6,7,8,9,10); (d) Regides de

Interesse selecionadas pelo Template Matching; (e) Regiéo classificada como

massa pela MVS. Nesse caso a metodologia falhou em detectar a massa,

segundo informag¢des do DDSM (marcagéo em vermelho).
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(d) (e)

Figura 25 — Imagens do Estudo de Caso 3: (a) Original; (b) Pré-processada; (c)
Agrupamentos gerados pelo K-Means (k=5,6,7,8,9,10); (d) Regides de
Interesse selecionadas pelo Template Matching; (e) Resultado da classificagao
MVS. Nesse caso a metodologia falhou em segmentar a regido contendo a

massa entre as regides de interesse.
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5 CONCLUSAO

A elevada taxa de incidéncia e mortes causadas pelo cancer de mama,
atualmente, no Brasil e no mundo, justifica o desenvolvimento de pesquisas
cientificas voltadas para estratégias de auxilio na detecgéo precoce da doenga,

fator determinante para o sucesso do tratamento.

O uso de ferramentas computacionais para auxilio a deteccdo e
diagndstico tem crescido em aceitagdo nos ultimos anos, fornecendo uma
segunda opinido para os especialistas em analise de imagens médicas, que

cada vez mais as utilizam no seu dia a dia.

Este trabalho apresentou uma metodologia CAD para a detec¢do de
massas em imagens digitais de mamografia, utilizando o algoritmo de
agrupamento K-Means e a técnica de Template Matching para segmentagéo
das regides de interesse, as quais sao posteriormente classificadas em massas
ou nao massas por um classificador MVS, previamente treinado para

reconhecer os padrdes de geometria e textura das duas classes.

Os resultados apresentados no Capitulo 4 evidenciaram o desempenho
promissor da metodologia desenvolvida e a eficiéncia das técnicas utilizadas
nas diversas etapas do processamento. A etapa de segmentagdo das regides
de interesse conseguiu segmentar 603 das 650 massas da amostra, o que
equivale a 92,77% dos casos. A etapa de classificagcdo das regides
segmentadas também obteve um desempenho aceitavel, atingindo, em média,
83,94% de acuracia, 83,24% de sensibilidade, e 84,14% de especificidade,
com taxa média de falsos positivos por imagem e falsos negativos por imagem
de 0,55 e 0,17, respectivamente. Tais resultados indicam que o indice de
Diversidade de Simpson é uma medida promissora para caracterizagao da
textura em imagens radiolégicas, encorajando estudos mais aprofundados
sobre a utilizacdo desse tipo de medida em problemas de classificagdo de

massas e ndo-massas através de MVS.

Entretanto, apesar dos bons resultados obtidos, diversos aspectos da
metodologia podem ser melhorados possibilitando resultados ainda melhores.

Um desses aspectos, por exemplo, € a forma como a etapa de segmentacéo
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das regides de interesse foi estruturada. Os diversos agrupamentos realizados
sobre as imagens pré-processadas e os trés tamanhos de templates utilizados,
mesmo apods a eliminagédo das regides sobrepostas, resultam na segmentacéao
de um numero muito grande de regides que nao contém massas em
comparagdo com a quantidade de regides que contém massas. Essa
despropor¢gdo numérica entre as duas classes acaba por influenciar o
classificador, ja que dispdée de muito mais informagdes sobre uma classe que
de outra, fato evidenciado pela superioridade dos valores de especificidade em
comparagado com os valores de sensibilidade alcangcados. A extensdo dessa
influéncia precisa ser avaliada para que se verifique a necessidade de se
aperfeicoar a etapa de segmentagao para que produza uma quantidade mais

balanceada de regides suspeitas.

Outro aspecto que pode ser melhor explorado € o esquema de selegao
de caracteristicas baseado em busca genética. A realizagdo de testes mais
abrangentes no que diz respeito a escolha do indicador de desempenho mais
adequado para guiar o processo de evolugao tornaria o método mais robusto e
consistente. Além disso, analises estatisticas sobre as caracteristicas
individuais mais selecionadas no processo nos dariam a nog¢ao exata de onde
trabalhar para melhorar a etapa de selegao de caracteristicas, proporcionando

ao classificador MVS um maior poder de discriminagéao.

Além desses aspectos, diversas outras idéias surgiram ao longo do
desenvolvimento deste trabalho, mas ndo puderam ser concluidas e inclusas,
deixando algumas possibilidades em aberto a para trabalhos futuros. Entre elas
estdo: a pesquisa de outras medidas geométricas para caracterizagao das
massas; a utilizacdo do indice de Diversidade de Simpson para classificar as
massas detectadas de acordo com suas naturezas malignas ou benignas; a
utilizacdo de um outro classificador para comparacdo com os resultados
obtidos pela MVS; a utilizacdo de outros indices de diversidade para
comparacdo com os resultados alcancados pelo indice de Diversidade de
Simpson; e a realizacdo de estudos mais aprofundados sobre os padrdes de
diversidade locais apresentados pelas diferentes regides das massas.
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Por fim, o presente trabalho abre a possibilidade para utilizagdo do
indice de Diversidade de Simpson para a descricdo da textura de outros tipos

de lesbes como calcificagdes da mama, ndédulos pulmonares, etc.
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