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Resumo

SILVA, L. C. de O. Método de Detecgao de Massas em Mamas Densas usando
Anélise de Componentes Independentes. 2017. 70 f. Tese de Doutorado - Programa

de Pos-Graduacao em Engenharia de Eletricidade, Universidade Federal do Maranhao,
Sao Luis, 2017.

O cancer de mama é o segundo tipo de cancer que mais afeta mulheres no mundo, perdendo
apenas para o cancer de pele nao melanoma. A densidade da mama pode dificultar a loca-
lizacao de massas, especialmente em estagios iniciais. Neste trabalho, propoe-se o uso de
analise de componentes independentes para detectar e segmentar lesoes em mamas densas.
Varios trabalhos sugerem o uso do diagnostico auxiliado por computador, aumentando a
sensibilidade para acima de 90% na deteccao de cancer em mamas nao densas, no entanto,
existem poucos estudos publicados sobre a deteccao em mamas densas. Para analisar a
eficiéncia do método proposto em relagdo a outras técnicas de segmentacao, comparamos
o desempenho com a andlise de componentes principais. Para medir a qualidade da seg-
mentacao obtida pelos dois métodos, seré utilizada uma medida de sobreposicao de area.
Para verificar se houve diferenca entre os resultados dos métodos propostos na detecgao de
lesoes em mamas nao densas e nas mamas densas, foi utilizado um teste estatistico para
duas proporcoes. Os resultados experimentais usando os bancos de dados Mini-MIAS e
DDSM mostraram uma acuracia de 92,71% na deteccdo de massas em mamas nao densas
e 79,17% em mamas densas. Todas as experiéncias mostraram que os filtros de ICA usa-
dos tém um melhor desempenho para detectar lesoes em mamas densas, em comparacao
com PCA. Contrariamente aos trabalhos anteriores, nossos experimentos mostraram que
existe realmente uma diferenca significativa entre a detecgao de massas em mamas densas

e nao densas. Este estudo pode ajudar o especialista a detectar lesdes em mamas densas.

Palavras-chave: Anélise de Imagem Médica, Mamas Densas, Filtragem, Agrupamento,

Segmentagao de Imagens.



Abstract

SILVA, L. C. de O. Method for Detection Masses in Dense Breast using Inde-
pendent Component Analysis. 2017. 70 p. Doctoral Thesis - Postgraduate Program

in Electrical Engineering, Federal University of Maranhao, Sao Luis, 2017.

Breast cancer is the second type of cancer that most affects women in the world, lo-
sing only for non melanoma skin cancer. Breast density can hinder the location of masses,
especially in early stages. In this work, the use of independent component analysis for
detecting and segmentation lesions in dense breasts is proposed. Several works suggests
the use of computer aided diagnosis, increasing sensitivity to over 90% in detecting cancer
in non dense breasts, however there are few published studies about detecting in dense
breasts. To analyse its efficiency in relation to other segmentation techniques, we compare
the performance with principal component analysis. To measure the quality of the seg-
mentation obtained by the two methods, a area overlay measure will be used. To verify if
there was any difference between the results of the proposed methods in the detection of
lesions in nondense breasts and in dense breasts, a statistic test for two proportions was
used. Experimental results on the Mini-MIAS and DDSM database showed an accuracy
of 92.71% in detecting masses in nondense and 79.17% in dense breasts. All experiments
showed that the ICA filters have a better performance for detect lesions in dense breast,
compared with PCA. Contrary to previous works, our experiments showed that there is
actually a significant difference between the detection of masses in dense and nondense

breasts. This study can help specialist to detect lesions in dense breast.

Keywords: Medical Image Analysis, Dense Breast, Filtering, Clustering, Image Seg-

mentation.
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Capitulo 1

Introducao

O cancer de mama é um dos tipo de cancer que mais acomete mulheres no mundo.
As estimativas para os casos de cancer no Brasil nos anos de 2016 e 2017 indicam aproxi-
madamente 600 mil novos casos (INCA, 2007). Destes casos, os mais incidentes ainda sdo
o cancer de pele do tipo ndo melanoma (58 mil novos casos), o cancer de prostata (61 mil
novos casos) e o cancer de mama em mulheres (58 mil novos casos). O cancer de mama
também acomete homens, porém é raro, representando apenas 1% do total de casos da

doenga.

A mamografia é um dos exames mais utilizados para detectar o cancer de mama e
sua efetividade aumenta quando é realizada no estagio inicial da doenca (GALLARDO-
CABALLERO et al., 2012). Embora seja bastante utilizado e tenha sensibilidade variando
de 46% a 88%, e a utilizagao desse exame como método de rastreamento reduza a mortali-
dade em 25%, a deteccdo de lesdes em mamografias depende de fatores tais como tamanho
e localizacao da lesao, densidade da mama, qualidade da mamografia e habilidade de in-
terpretagao do especialista (INCA, 2007).

A segmentacao da imagem é o primeiro passo no processamento de imagens médicas
(RIBEIRO et al., 2013). No caso das imagens de mamografia, as lesdes sao segmentadas
e avaliadas por um classificador. Assim, é importante que a segmentagao possa detectar

lesoes nas situagoes mais dificeis, como é o caso de mamas de maior densidade.

Vérios métodos, baseados em sistemas de diagnoéstico auxiliado por computador
(CAD) tém sido propostos para auxiliar os especialistas na identificagdo de lesoes, for-
necendo uma segunda opiniao no processo de identificacao. Estes sistemas empregam
técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padroes, capazes de produzir
resultados mais confiaveis, podendo detectar lesoes e microcalcificacdes logo no inicio,

aumentando dessa forma a chance de cura.

15



CAPITULO 1. INTRODUCAO 16

1.1 Trabalhos Relacionados

Christoyianni et al. (2002) desenvolveram um sistema CAD baseado em anélise
de componentes independentes (ICA) associada com redes neurais artificiais (ANN), para
classificar regioes normais ou suspeitas, obtendo acuracia de 88,23%. Abu-Amara e Abdel-
Qader (2007) propuseram um método para a deteccao de regides suspeitas (ROS) baseado
em extracao de caracteristicas extraidas com ICA, obtendo acuracia de 79,00% na detec-
¢ao de anomalias e 71,20% no diagnostico de massa. Abdel-Qader e Abu-Amara (2008)
apresentaram um método baseado em légica nebuloza para identificar regioes suspeitas,
obtendo acuracia de 84,03%.

Campos et al. (2011) apresentaram um método baseado em ICA para detectar
regides suspeitas, obtendo 90,15% de acerto na classificacdo entre tecidos normais e sus-
peitos. Gallardo-Caballero et al. (2012) desenvolveram um método para detectar micro-
calcificagoes em mamas usando ICA com 91,8% de sensibilidade, usando um banco de
dados digital para rastreamento de mamografias (DDSM) (HEATH et al., 2001). Ribeiro
et al. (2013) propuseram a segmentagdo automatica de massas usando uma técnica de-
nominada Enhanced ICA Mixture Model (EICAMM) com 3,54% de taxa de erro para

detectar massas.

Garcia-Manso et al. (2013) analisaram se a densidade do tecido mamaério afeta a
deteccao de massas em mamografias. Em seu trabalho, usou ICA para extrair caracteris-
ticas, redes neurais artificiais e maquina de vetor de suporte (SVM) para detectar massas
em regides de interesse (ROIs) extraidas de imagens de mamas de diferentes densidades,
obtendo acuracia de 88,41%. Seus melhores resultados mostraram uma area sob a curva
ROC de 0,965 para classificacao de casos de mama de baixa densidade e 0,897 para casos
de mama de maior densidade e sua conclusao é que o desempenho de seu método é afetado

pela densidade mamaria. A Tabela 1.1 sumariza os trabalhos citados.

Tabela 1.1: Trabalhos relacionados

Trabalho Técnica | Classificador | Base de dados | ROIs | Acerto
Christoyianni ICA RBEFNN MIAS 238 | 88.23%
Abu-Amara ICA SVM MIAS 119 79%
Abdel-Qader ICA Fuzzy MIAS 119 | 84,03%
Campos ICA RNA MIAS 150 | 90.15%
Gallardo-Caballero ICA ANN DDSM 100 | 91.8%
Ribeiro EICAMM SOM DDSM/LAPIMO | 396 | 46,71%
Garcia-Manso ICA SVM DDSM 5052 | 88,41%
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De acordo com Brem. et al. (2005), a detecgao de cancer de mama nao ¢ impactada
pela densidade mamaéaria. Em seus experimentos, 89% dos casos de cancer foram detec-
tados por um sistema CAD; 90% dos casos de cancer em mamas nao densas e 88% dos
casos de cancer em mamas densas. Oliver et al. (2010) estudaram o desempenho de um
sistema CAD para deteccao de cancer de mama. De acordo com seus estudos, quando a
informacao da densidade mamaria nao foi considerada, a sensibilidade obtida pelo sistema
CAD foi de 74,7% para as visualizacoes do tipo cranio caudal (CC) e 85,3% para as visu-
alizacoes do tipo médio obliquo lateral (MLO). Considerando a informagao da densidade
mamaria, a sensibilidade para mamografias do tipo CC e MLO aumenta para 80,0% e

89,3%, respectivamente, e 82,7% e 90,7%, respectivamente, usando estimagao automatica.

Assim, de acordo com Brem. et al. (2005), nao houve diferencas estatisticamente
significativas na deteccao de massas em mamas densas ou nao densas. No entanto, de
acordo com Oliver et al. (2010), a informagao da densidade maméria pode melhorar os
sistemas CAD na tarefa de deteccao de massa. Apesar de haverem muitos trabalhos pu-
blicados sobre ferramentas desenvolvidas para localizacao e classificacao de lesoes, poucos

sao direcionados para deteccao em mamas consideradas densas.

Existem muitos trabalhos publicados sobre ferramentas desenvolvidas para locali-
zagao e classificagdo de massas usando ICA. De fato, ICA surgiu como uma técnica que tem
uma inspiragao biologica muito forte (OLSHAUSEN; FIELD, 1996; SMITH; LEWICKI,
2006) com muitas aplica¢oes (HYVARINEN, 1999; HYVARINEN; OJA, 2000; HY VARI-
NEN; KARHUNEN; OJA, 2004; JAMES; HESSE, 2005; MOK; LAM; NG, 2004; CHIEN;
CHEN, 2006; HOYER; HYVARINEN, 2000; OLSHAUSEN; FIELD, 1996; BARTLETT;
MOVELLAN; SEJNOWSKI, 2002; CAVALCANTE et al., 2009; JENSSEN; ELTOFT,
2003). Neste trabalho, foi avaliado se a densidade da mama afeta o resultado da detec-
cao de massas em mamas densas. Para isso, foi usado codificacao eficiente baseada em
ICA para extragao de caracteristicas e deteccao de massas em mamas tanto tanto em
mamas nao densas como em mamas de alta densidade. Para esta tarefa, foram obtidas
ROIs dos bancos de dados Mini-MIAS (SUCKLING et al., 1994) e DDSM (HEATH et
al., 2001), onde as caracteristicas que definem classes de imagens contendo massas foram
extraidas. Essas caracteristicas foram entao usadas para gerar um banco de filtros usado

para segmentar magssas em mamas densas.

Para verificar a eficiéncia do método proposto em relacdo a outras técnicas de
segmentacao, foi efetuada uma comparacao do desempenho com PCA. Para medir a qua-
lidade da segmentagao obtida pelos dois métodos, a medida de sobreposigao de area (Area
Overlay Measure, AOM) foi usado. Para verificar se houve alguma diferenca entre os re-
sultados dos métodos na deteccao de lesoes em mamas nao densas e nas mamas densas,

utilizou-se o teste Z de hipoteses para duas proporcoes.
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um método para identificacao e clas-
sificacao de massas em imagens de mamografia de mamas densas, a partir de técnicas de
processamento de imagem e reconhecimento de padroes. Para alcancar o objetivo geral

pretendido, buscar-se-4 atingir os seguintes objetivos especificos:

e Avaliar a técnica de analise de componentes independentes como descritor de

anormalidades do tecido mamario;

e Desenvolver um método para extracao e selecao de caracteristicas de massas a

partir de imagens de mamografia;

e Segmentar regioes de interesse em mamografias utilizando técnicas de extragao
de caracteristicas bem como um banco de filtros, auxiliado por um algoritmo de
agrupamento; a partir da imagem de mama densa, previamente classificada, pro-
por um algoritmo para efetuar a localizacao de massas em imagens mamogréficas

de mamas densas;

e Comparar a efetividade dos algoritmo com outras técnicas de abordadem seme-

lhante (analise de componentes principais)

e Verificar se ha diferenca significativa entre a deteccao em imagens de mamas

densas e imagens de mamas nao densas;

e Implementar os algoritmos propostos e desenvolver um sistema capaz de auxiliar
especialistas da area médica/radiologica no trabalho de localizagao e segmentacao

de achados em imagens mamograficas de mamas densas.

1.3 Contribuicoes
Este trabalho apresenta as seguintes contribuigoes:
e Avalia a tarefa de segmentacao de massas em imagens de mamas densas a partir

de filtros de ICA e PCA;

e Apresenta um método para deteccao e segmentacao de massas em imagens de

mamografia de mamas densas para auxilio ao diagnoéstico do especialista;

e Avalia se ha diferenca significativa entre a deteccao de massas em mamas densas

e em mamas nao densas usando filtros de ICA.
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1.4 Organizagao do trabalho

Este trabalho é organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 trata da fundamentacao
tedrica necessaria para deteccao de nédulos em mamografias de mamas densas. Serao abor-
dados os conceitos referentes a anélise de imagens mamogréficas, sistemas computacionais
para auxilio ao diagnoéstico, processamento digital de imagens, extracao de caracteristicas
de imagens usando ICA e PCA e a técnica de agrupamento aplicada na segmentagao da

regiao de interesse na mamografia.

O capitulo 3 descreve a metodologia empregada para efetuar a aquisicao das ima-
gens usadas nos experimentos, o treinamento do algoritmo de deteccao e os testes reali-

zados.

O capitulo 4 aborda os resultados obtidos nos experimentos realizados bem como
faz algumas discussoes acerta dos resultados e analises estatisticas pertinentes. O capitulo

5 efetua uma discussao dos resultados obtidos nos experimentos.

O capitulo 6 finaliza este trabalho com as consideragoes finais e perspectivas futu-

ras.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 Cancer de mama

O cancer de mama pode ser definido como sendo uma disfuncao nas células que
compoem o tecido mamario, capaz de ocasionar multiplicacao celular desordenada e cau-
sando o surgimento de estruturas benignas ou malignas. As estruturas malignas podem se
espalhar para outras regioes do corpo, invadindo outros érgaos. O termo neoplasia é utili-
zado para alteracoes celulares que acarretam no crescimento desordenado destas células,

podendo ser benigna ou maligna (INCA, 2007).

As neoplasias malignas se dividem, por sua vez, em tumores epiteliais, ou carcino-
mas, de origem ductal ou lobular, e em sarcomas, originados a partir de tecidos conjun-
tivos. Os carcinomas ductais formam-se nos ductos que levam o leite do 16bulo para os
mamilos. Ja os carcinomas lobulares formam-se nos bulbos que produzem o leite materno.
A Figura 2.1,(a) e (b), ilustra a formacao de carcinomas lobulares e ductais (ACS, 2017).
Os carcinomas lobulares acometem os lobulos, glandulas produtoras de leite no final dos
ductos mamarios. Os carcinomas ductais ocorrem nos ductos mamérios, canais por onde

passa o leite até os mamilos.

Assim como qualquer tipo de cancer, o cancer de mama pode se espalhar para
outras partes do corpo, processo este conhecido como metastase. Por isso é de vital im-
portancia que sua deteccao seja a mais precoce possivel, aumentando assim a chance de
tratamento e de cura. As formas mais eficazes para deteccao precoce do cancer de mama

sao o exame clinico e a mamografia.

A manifestagao do cancer pode se dar através do surgimento de massas e calci-
ficacOes. As massas, ou nodulos, correspondem a um conjunto de células aglomeradas,

tornando-se mais densas do que o tecido ao redor, podendo configurar neoplasias benig-

20
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Figura 2.1: Formacao de carcinomas lobulares e ductais na mama. Fonte: ACS (2017)

nas ou malignas. As calcificagoes correspondem a depésitos de sais de célcio desenvolvidos
no tecido mamario, que podem inclusive ser consequéncias de processos inflamatorios,
alteracoes degenerativas, processos toxicos metabdlicos, traumatismos ou resultados de

processos secretores ativos de células tumorais.

Na Figura 2.2, pode-se visualizar duas imagens de neoplasias, extraidas de mamo-
grafias de dois pacientes. Na Figura 2.2(a), uma neoplasia benigna; na Figura 2.2(b), uma

neoplasia maligna. As imagens foram obtidas da base de dados Mini-MIAS.

(a) (b)

Figura 2.2: Ezemplos de neoplasias: (a) benigna; (b) maligna. Fonte: Suckling et al. (1994)

Na Figura 2.3, pode-se visualizar um exemplo de neoplasia do tipo calcificagio: (a)
regiao de interesse, sem realce para melhorar a visualizacao; (b) mesma regiao de interesse,

com realce para melhorar a visualizacao das calcificacoes.

2.2 Mamografia

A mamografia é uma forma de radiografia da mama, destinada a registrar imagens
da mama com a finalidade de diagnosticar a presenca de anomalias na mama. A mamo-

grafia ¢é realizada por um equipamento denominado mamégrafo, que comprime as mamas
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Figura 2.3: Ezemplo de neoplasia do tipo calcifica¢ao: (a) imagem original; (b) imagem real¢ada.
Fonte: Suckling et al. (1994)

com o objetivo de permitir uma melhor visualizacao de pequenas alteragoes, muitas ve-
zes dificeis de serem detectadas a olho nu (INCA, 2007). A detec¢do nos estagios iniciais
aumenta a chance de tratamento e a radiografia da mama permite detectar alteracoes
ainda neste estagio. Na Figura 2.4 ¢ possivel visualizar um mamografo para realizacao de

exames de mamografia.

I S

g

Figura 2.4: Mamdgrafo. Na mamografia, cada mama € comprimida horizontalmente e, em se-
guida, obliguamente, armazenando uma imagem de raios-X de cada posicao. Fonte: INCA (2007)

Existem dois tipos de mamografia: a convencional e a digital. Apesar dos dois sis-
temas utilizarem raios-X para produzir a imagem da mama, a diferenca estd em como
a imagem ¢ captada. A mamografia convencional utiliza um filme para a exposicao da
imagem apos a exposicao da mama aos raios-X. Ja4 a mamografia digital possui um sen-

sor que transforma os raios-X em sinais elétricos, transmitindo-os para um computador,



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 23

possibilitando seu armazenamento e processamento a partir de programas especificos de

andlise de imagens mamograficas.

A identificacao de estruturas que possam indicar a presenca de anomalias se da
através da constatacao de uma diferenca de contraste entre os diversos tecidos envolvidos.
A gordura, por exemplo, absorve uma menor quantidade de raios-X, aparecendo mais
escura no mamograma, enquanto tecidos fibroglandulares apresentam densidade optica
maior e aparecem mais claros (BOYD et al., 2007). Geralmente, microcalcificacoes e mas-
sas aparecem em tonalidades mais claras na imagem obtida apos a revelagao do filme
mamografico, mas esta diferenciacao fica prejudicada em imagens de mamas densas. Por
esse motivo, muitas vezes a descoberta do cancer de mama em mulheres com menos de 40
anos de idade acontece quando o tumor ja apresenta um desenvolvimento avancando, o
que dificulta o tratamento da doenca. O diagnostico dos canceres nao palpaveis s6 é pos-
sivel através da realizacao de mamografias minuciosas, em que cada detalhe é de extrema

importancia para evitar os diagnosticos falsos positivos e falsos negativos (INCA, 1994).

Para cada paciente, duas imagens de cada mama sao submetidas a este exame.
Cada incidéncia de raios-X ira gerar uma visao, denominadas cranio caudal (CC) e médio
obliquo lateral (MLO). Na Figura 2.5, é apresentada uma ilustracio da realizagido deste

exame e a obtencao de cada uma das duas visoes de uma das mamas.

Figura 2.5: Illustracdo da realizagdo de uma mamografia e obtencdo das wvisées crinio caudal
(CC) e médio obliquo lateral (MLO) de uma das mamas. Fonte: Angelo (2007).

Pode-se observar nas Figuras 2.6 (a)-(d) exemplos de mamografias nas visoes cranio

caudal (CC) e médio obliquo lateral (MLO) de um tnico paciente.

A composicao do tecido mamario pode ser um complicador para na deteccao de

lesoes em mamografias. O tecido adiposo possui menor densidade (razao entre o tecido
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(c) (d)

Figura 2.6: Ezemplos de mamografia: (a) visao cranio caudal (CC) da mama direita; (b) visdo
CC da mama esquerda; (c) médio obliquo lateral (MLO) da mama direita; (d) visao MLO da
mama esquerda. Fonte: Moreira et al. (2012)

fibroglandular e o tecido adiposo da mama) e, consequentemente, permite melhor detec¢ao
das lesoes. J4 o tecido fibroglandular é mais denso e, por essa razao, é mais dificil detectar

as lesoes contidas neste tipo de tecido.

Varios fatores podem influenciar na modificacao da composigao do tecido da mama.
Tais mudancas podem ser causadas por alteracoes hormonais ou predisposicao genética.
Mulheres jovens apresentam composi¢ao mamaria feita predominantemente de tecido glan-
dular e pouca gordura. No entano, é possivel ocorrer de mulheres mais velhas apresenta-
rem mamas extremamente densas. Além disso, ganho ou perda de peso também podem
influenciar na composicdo da mama e consequentemente, afetar sua densidade (GARCIA-
MANSO et al., 2013).

Foram propostos métodos para avaliagao da densidade mamogréfica, e dos métodos

existentes, um dos mais utilizados é a classificacao proposta pelo Colégio Americano de
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Radiologia (ACR) (BERG et al., 2000), denominada Breast Imaging Reporting and Data
System (BI-RADS) (ACR, 1998), ou escala BI-RADS. O ACR desenvolveu um conjunto de
recomendagoOes para a padronizacgao de relatorios de mamografia, ultra-sonografia (USG)
e ressonancia magnética (MR). A escala BI-RADS permite a padronizagao de relatorios
de mamografia, sujeita a confusao na interpretacao de resultados quando se utilizam
critérios puramente descritivos (ACR, 1998). Além de descrever os achados radiologicos, a
escala BI-RADS classifica a composicao mamaria em quatro categorias. Esta classificagao
é utilizada em laudos mamograficos, facilitando a identificacao por parte dos especialistas

e aplicacao em estudos epidemioldgicos.

Segundo a escala BI-RADS, os padroes mamograficos sao divididos em quatro

tipos:

e BI-RADS I: Mamas adiposas, contendo cerca de até 25% do componente fibro-

glandular;

e BI-RADS II: Mamas predominantemente adiposas, contendo cerca de 26% até

50% do componente fibroglandular;

e BI-RADS III: Mamas com padrao denso e heterogéneo, nas quais se observa 51
a 75% de tecido fibroglandular, o que pode dificultar a visualizacdo de eventuais

nodulos;

e BI-RADS IV: Mamas muito densas, por apresentarem mais de 75% de tecido

fibroglandular, o que pode diminuir a sensibilidade da mamografia.

Na Figura 2.7, pode-se ver quatro mamografias, classificados segundo o sistema
BI-RADS.

2.3 Diagnéstico auxiliado por computador

Com o objetivo de fornecer ao especialista na &rea médica ferramentas para au-
xiliar na deteccao e diagnoéstico de lesdes em imagens mamograficas, diversos trabalhos
propoem o desenvolvimento de sistemas computacionais automaticos ou semiautomati-
cos, capazes de fornecer uma sugestao de diagnostico. Estas ferramentas sao denominadas
de Sistemas de Auxilio a Detecgao/Diagnostico ou simplesmente Sistemas CAD/CADx
(Computer-Aided Detection/Diagnosis) e sdo capazes de fornecer uma segunda opiniao
para o especialista, reduzindo erros de interpretacao causados por ma qualidade da ima-

gem ou grande volume de exames a serem analisados para poucos profissionais disponiveis.
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Figura 2.7: Ezemplos de mamas classificadas quanto a densidade, de acordo com a escala BI-
RADS. (a) BI-RADS I, (b) BI-RADS II, (¢) BI-RADS III e (d) BI-RADS IV. Fonte: Silva e
Menotti (2012)

Estes trabalhos tiveram inicio em 1967, com a elaboracao de um procedimento para
analisar a densidade 6ptica de imagens mamograficas, e a partir desta analise identificar
areas suspeitas (WINSBERG et al., 1967). Porém, foi com o desenvolvimento de sistemas
radiolégicos mais modernos e técnicas mais avangadas de processamento de imagens, que
os sistemas CAD passaram a produzir resultados mais confidveis, podendo até detectar

regioes de microcalcificagoes.

Os sistemas CAD/CADx sao capazes de fornecer uma segunda opinido ao especi-
alista, algoritmos e computadores. Em se tratando de andlise de imagens de mamografia,
por exemplo, estes sistemas podem detectar regioes suspeitas em uma mamografia, além
de analisar estas regioes quanto as suas caracteristicas de benignidade e malignidade,

auxiliando no apoio a decisao do diagnostico médico (TANG et al., 2009).

Nos sistemas CAD/CADx baseados em tecnologia de mamografia em filme radi-
ografico, as mamografias sao digitalizadas utilizando scanners de alta resolucao oOptica,
algo em torno de 3200 pontos por polegada (dpi, do inglés dot per inch), e armazenados
em computadores para andlise. J& nos sistemas baseados em tecnologia de mamografia
digital, a imagem ¢ adquirida através de um receptor digital e enviada diretamente para
o computador, ao invés de usar um filme radiogréafico. Desta forma, a mamografia digital
possibilita maior rapidez na conclusao do exame, bem como mais eficiéncia na deteccao
de lesoes ao passo que diminui a taxa de ruido acrescentado na imagem enviada para o

computador.

Apbs a aquisicao, a imagem mamografica é sujeita a técnicas de anélise baseadas em

processamento de imagem para remocao de artefatos e reducao de ruidos. Na Figura 2.8,
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é possivel observar o resultado da remocao de artefatos em uma imagem de mamografia.

artefatos

(b)

Figura 2.8: Ezemplo de remogao de artefatos em mamografia. (a) mamografia com artefatos;
(b) mamografia sem artefatos. Fonte: Suckling et al. (1994)

Uma vez que estes artefatos seja removidos, comumente sao aplicados métodos de
deteccao de massas ou lesoes nas imagens, com o objetivo de encontrar regides suspeitas

que possam ser, posteriormente, classificadas em benignas ou malignas.

Em se tratando de mamas densas, existem poucos sistemas CAD especificos. Se-
gundo Yang et al. (2007), o ntmero de falso-positivos cresce com o aumento da densidade
mamaéria. De acordo com Obenauer et al. (2006), a densidade maméaria pode afetar a
detecgao por CAD. Ho e Lam (2003) mostraram reducao da sensibilidade estatistica do
CAD com o aumento da densidade maméria. Em seus experimentos, Ho e Lam (2003)
notaram que a sensibilidade do CAD foi de 93,3%, com especificidade de 1,3 falsos posi-
tivos por imagem nos casos de mamas adiposas. Entretanto, a sensibilidade para 64,3%

(especificidade de 1,2) para mamas muito densas.

2.4 Processamento digital de imagens

O processamento digital de imagens compreende um conjunto de procedimentos
executados em uma imagem por meio de hardware e software, bem como fundamentos
teoricos usados na elaboracao de algoritmos usados em tarefas como filtragem, reconheci-
mento de padroes, representagao, dentre outras (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2003).

Uma imagem digital pode ser representada matematicamente por uma funcao
f(z,y), onde x e y representam as coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto,

o brilho ou nivel de cinza da imagem naquele ponto. Desse modo, uma imagem digital é
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uma imagem discretizada tanto em coordenadas espaciais quanto em brilho (GONZALEZ;
WOODS; EDDINS, 2003), sendo comumente representada por uma matriz cujos indices
de linha e coluna identificam um ponto na imagem, e o correspondente valor o brilho ou
nivel de cinza, naquele ponto. Os elementos desta matriz sao comumente denominados

pixels. A Figura 2.9 mostra a representacao de uma imagem de tamanho M x N.

pixel

Figura 2.9: Representa¢do de uma imagem de tamanho M x N como matriz.

Os passos fundamentais para efetuar o processamento de uma imagem encontram-
se ilustrados na Figura 2.10. De acordo com o fluxograma apresentado na Figura, o pri-
meiro passo ¢ a aquisicao da imagem, através de algum dispositivo capaz de capturar a
imagem, transformando-a em uma imagem digital capaz de ser processada por um com-
putador ou dispositivo com este fim. Este dispositivo pode ser, por exemplo, um scanner

ou uma camera digital.

[ Aquisicao J
4

[ Pré-processamento J
2

[ Segmentacao }
|

[ Descricao }
i

[ Reconhecimento }

Figura 2.10: Passos para o processamento de imagens.

Logo apés a aquisicao, pode-se opcionalmente arquivar a imagem, em um dis-
positivo de memoria temporério, tal qual a meméria RAM do computador, ou em um
dispositivo de memoria permanente, como por exemplo, um disco rigido ou dispositivo de

armazenamento baseado em memoria flash.

Apo6s, o proximo passo ¢ o pré-processamento. Nesta fase, faz-se o melhoramento da

imagem, aumentando a chance de sucesso nas etapas seguintes (GONZALEZ; WOODS;
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EDDINS, 2003). Estao incluidas nesta etapa, tarefas como realce de contraste, remogao

de imperfeicoes ou ruidos, dentre outras.

A segmentacao divide a imagem de entrada em partes ou regioes, com o objetivo
de simplificar a tarefa de processamento através da localizagao de objetos de interesse e
formas na imagem. Como resultado, pode-se obter um conjunto de regides ou um conjunto

de contornos, com alguma caracteristica ou propriedade de interesse para o usuario.

A descricao, também denominada selecao de caracteristicas, extrai caracteristicas
que resultem em informacao quantitativa de interesse ou que permitam a discriminacao
entre classes de objetos, tais como forma e textura. Dessa forma, pode-se efetuar o reco-
nhecimento destes objetos, através da atribuicao de um roétulo, ou classe, a cada objeto
baseado na informacao dada pelo descritor. Dessa forma pode-se, por exemplo, identifi-
car caracteres em uma imagem, objetivando reconhecer letras e palavras que ali possam

existir.

Estes procedimentos podem ser aplicados em imagens mamograficas para:

e cfetuar filtragem, removendo ruidos ou informagao desnecessaria incorporado no

processo de digitalizacao da mamografia;

e deteccao de objetos, tais como calcificacoes, massas, distor¢coes arquiteturais e

assimetria bilateral;

e classificacao de massas ou microcalcificacoes encontradas através de descritores

de forma ou textura;

e permitir registro e recuperacao de imagens de mamografia baseados em contetdo,

analogo a motores de busca textual.

2.5 Analise de componentes independentes

A anélise de componentes independentes (ICA) ¢ um método baseado em estatis-
tica computacional desenvolvido, inicialmente, para resolver problemas de separagao cega
de fontes (BSS) (HYVARINEN; OJA, 2000). Seu objetivo é separar um conjunto de sinais
obtidos a partir de sinais misturados, sem para isso, conhecer alguma informacao acerca

dos sinais originais, ou fontes, e do processo de mistura (CHOI et al., 2005).

Trata-se de um modelo generativo, pois os sinais misturados sao a combinacao

linear dos sinais originais (componentes independentes) com uma matriz de mistura, pos-
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suindo aplicacoes em diversas areas: audio, sinais de SONAR, instrumentacao médica,

comunicacao moével, engenharia biomédica, dentre outras.

Neste modelo, a andlise ou separacao das fontes ou sinais originais que sao esta-
tisticamente independentes é efetuada a partir de um determinado modelo de mistura
das fontes. Outra aplicacao para ICA é a extracao de caracteristicas. Em processamento
de imagem, as componentes podem fornecer uma representacdo para uma imagem. Tal

representacao permite executar tarefas como compressao ou reconhecimento de padroes.

Em ICA, os dados sdo dispostos na forma matricial X = [z, 2, ..., zp/]7, sendo
X1, T, ..., Ty misturas de varidveis estatisticamente independentes desconhecidas S =
(51, 89, ..., sy]T. Tal mistura é obtida através de uma transformagao linear. Na forma ma-

tricial, esta transformacao é representado como

X = AS. (2.1)

Na Figura 2.11, pode-se ver dois sinais artificiais estatisticamente independentes
que, depois de misturados, produzem os sinais apresentados na Figura 2.12. No contexto

de separacao cega de fontes, estes sinais artificiais compoem as linhas da matriz S.

I I i 1 I I i L L
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Figura 2.11: Sinais artificiais gerados.
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Figura 2.12: Sinais artificiais misturados.

A mistura foi efetuada com a matriz disposta na equagao (2.2). Esta matriz foi
gerada aleatoriamente, apenas para mostrar o processo de mistura com os sinais originais.

Apobs a mistura, os sinais misturados irdo compor as linhas da matriz X.
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Ao | 00050 (2.2)
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Através da ICA, as fontes puderam ser estimadas, produzindo os sinais apresenta-
dos na Figura 2.13. Convém notar que o sinal e a ordem dos sinais originais estimados

foram diferentes dos sinais originais, fato este que sera explicado nas se¢oes seguintes.

. L L L L I L
o 100 200 300 40 500 B00 700 800 200 1000

Figura 2.13: Sinais artificiais desmisturados usando ICA.

2.5.1 Extracao de caracteristicas usando ICA

Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2009), reconhecimento de padroes corres-
ponde a classificacao de objetos em categorias ou classes baseada em caracteristicas. Es-
tas caracteristicas sao extraidas a partir do conjunto de dados usando métodos tais como
PCA, ICA, Transformada Discreta de Fourier (DFT), Transformada Discreta do Cosseno
(DCT), dentre outras.

Algumas pesquisas tem utilizado ICA para extracao de caracteristicas e reconhe-
cimento de padrdes com bons resultados. A razao para isso pode estar nos resultados
obtidos ao aplicar ICA para aprender caracteristicas de imagens naturais a partir de um
conjunto de fun¢oes base (OLSHAUSEN; FIELD, 1996), e mais tarde aprender caracteris-
ticas de imagens diversas tais como faces, objetos desenvolvidos pelo homem e até mesmo
padroes de textura (BARTLETT; MOVELLAN; SEJNOWSKI, 2002) (CAVALCANTE
et al., 2009) (JENSSEN; ELTOFT, 2003).

No contexto da extragao de caracteristicas usando ICA, consideramos X como um
conjunto de imagens mamogréficas formadas por um conjunto de imagens base A, ou
funcoes base, ponderadas por um conjunto de coeficientes S. Na Figura 2.14, pode-se
observar a representacao de uma regiao de uma imagem mamografica contendo massas
representadas como uma combinacao linear de suas fungoes base, que sao as colunas da

matriz A.
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Figura 2.14: Regido de mamografia contendo uma massa representada como uma combinagdo
linear de um conjunto de funcédes base.

Para determinar A, deve-se encontrar uma transformacao linear W a partir dos
dados contidos em X, de modo que o vetor Y = WX seja a estimativa para o vetor de
coeficientes S. Quando A = W~ é determinado, as funcoes base podem ser usadas como
filtros para detectar caracteristicas de massas mamarias em mamografias. Considera-se
as funcoes base como filtros porque tém uma relagao convolutiva com os coeficientes

correspondentes para formar a imagem (ou parte disso).

2.5.2 Definicoes

Sejam dadas observacoes de n sinais misturados, modelados como combinagoes

lineares de n fungoes base

Ti = Q3181 + Q282 + Qgi383 + -+ + QinSn, (23)

onde cada sinal x;, bem como cada componente independente s;, ¢ uma variavel aleatoria.
Em notagao matricial, tem-se X = AS. O objetivo deste modelo é permitir que se possa
estimar o conjunto de fungoes base em A, bem como a matriz de coeficientes S, somente

observando X.

A estimacao das componentes é baseada em algumas pressuposicoes, a saber:

e as componentes independentes s; sao estatisticamente independentes;

e as componentes possuem distribui¢ao nao-gaussianas.

O modelo de ICA apresenta, no entanto, algumas ambiguidades no que diz respeito

as componentes independentes:

e nao se pode determinar suas variancias;

e nao se pode determinar sua ordem.
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Tais ambiguidades se devem ao fato de A e S serem desconhecidas. Como con-
sequéncias destas ambiguidades, nao é possivel determinar as energias ou as amplitudes

dos sinais, nem tao pouco os sinais ou a ordem de s;.

2.5.3 Independéncia estatistica e nao-correlacao de variaveis

Duas variaveis sao consideradas independentes quando o valor de uma nao fornece
informacao acerca do valor da outra. Consideremos duas variaveis x; e xo. Estas varidveis
sao ditas independentes se, e somente se, 1 nao fornece nenhuma informacao de o, e

vice-versa. Matematicamente,

P(ZEl,l’Q) = P(l’l) . P([EQ), (24)

ou em outras palavras, a probabilidade conjunta de x; e x5 é igual ao produto das densi-

dades marginais P(z1) e P(z3).

Duas variaveis x; e x5 sao descorrelacionadas se a sua covariancia for igual a zero:

COVgy g = E[(ml - Ml) ’ (x2 - :u2)] =0, (25)

sendo p; e py as médias das variaveis x; e xo, respectivamente, e E[-] o operador esperanca

matematica.

2.5.4 Estimacao das componentes independentes

A estimacao das componentes independentes pode ser obtida através do vetor de

funcoes base, ou matriz de mistura, A, da seguinte forma:

S=WX, (2.6)
de forma que, ao fazer W = A~!, teremos S=5e portanto, obtemos a estimativa das

componentes independentes a partir apenas de X.

Sendo a matriz A desconhecida, a ideia principal por tras da analise de componentes
independentes consiste em considerar que os sinais observaveis z; estao relacionados com
os sinais originais, através de uma transformagao linear. Assim, os sinais originais podem
ser obtidos a partir de uma transformacao inversa. Supondo, dessa forma, uma combinac¢ao

linear de x;, de modo que:
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y="0"'X, (2.7)

sendo X = AS, pode-se escrever

y =bTAS, (2.8)

onde b deve ser determinado. A partir da equacao 2.8, pode-se observar que y é uma

combinacao linear se s;, com coeficientes dados por ¢ = b7 A. Desta forma, obtemos:

y=q'S. (2.9)

Se b corresponde a uma das linhas da inversa de A, entao y serd uma das compo-
nentes independentes e, neste caso, apenas um dos elementos de ¢ sera igual a um, e todos
os outros serao iguais a zero. No entanto, sendo X conhecido, b nao pode ser determinado

exatamente, porém pode-se estimar seu valor.

Uma forma de determinar b é variar os coeficientes em ¢ e verificar como a distribui-
¢ao de y = ¢7'S muda. Como consequéncia do Teorema do Limite Central (PAPOULIS
A.; PILLAI, 2002), a soma de variaveis aleatorias aproxima-se cada vez mais de uma
distribuicao normal do que as variveis originais, y se aproxima mais de uma variavel
aleatoria gaussiana que qualquer uma das s; € menos quando comparada a uma das s;.
Assim, apenas um elemento ¢; de q é diferente de zero. Como, na pratica, os valores de ¢

sao desconhecidos, e através das equacgoes 2.7 e 2.9 tem-se que

V' X =q"'S, (2.10)
podendo-se variar b e observar a distribuicao de b7 X.

Dessa forma, pode-se tomar como b um vetor que maximiza a nao-gaussianidade
de b7 X, sendo ¢ = ATS, contendo apenas uma de suas componentes diferente de zero.
Isso significa que y na equacao 2.7 ¢é igual a uma das componentes independentes, e a

maximizagio da nao-gaussianidade de b7 X, permite encontrar uma das componentes.

2.5.5 Negentropia como medida de nao-gaussianidade

A entropia de uma variavel aleatoria esta relacionada com a quantidade de infor-
macao que essa variavel possui, sendo maior quanto mais for imprevisivel a variavel. Em

se tratando de variaveis aleatorias, é denominada entropia diferencial. Se y é um vetor
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aleatorio com fungao densidade de probabilidade f(y), a sua entropia diferencial é dada

por:

H(y) = —/f(y) log f(y)dy. (2.11)

Sabendo-se que uma varidvel gaussiana tem a maior entropia dentre todas as varié-
veis aleatorias de igual variancia, tem-se que uma versao modificada da entropia diferencial
pode ser usada como medida de nao-gaussianidade. Tal medida é denominada negentropia,

definida por

J(y) = H(Ygauss) — H(y), (2.12)

sendo Ygquss UmMa variavel aleatoéria de mesma matriz de covariancia que y. A negentropia
¢ sempre nao-negativa, e pode assumir zero se, e somente se, y tem distribuicao gaussiana

e é invariante para transformagoes lineares inversiveis.

Apesar de permitir que se possa medir nao-gaussianidade, a negentropia é de dificil
estimacgao, sendo necesséria sua estimacao por aproximacoes através de momentos de alta

ordem. Assim,

1 1
~ —E*? +— 2 2.1
J(y) = GEWT + ghurt(y)”, (2.13)
sendo kurt(y) a curtose de y, definida como o momento de quarta ordem da variavel

aleatoria y, expressa por

kurt(y) = Ely'] — 3(E[y*))*. (2.14)

2.6 Analise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais (PCA) ou transformada de Karhunen-Loéve,
como também é conhecida, ¢ um dos métodos mais populares para a geracao de caracte-
risticas em reconhecimento de padroes. Também ¢ largamente usada em aplicagoes tais
como reducao de dimensionalidade, compressao de dados com perda e visualizacao de
dados. Pode-se definir PCA como sendo uma proje¢ao ortogonal dos dados em um espaco
linear de menor dimensao (BISHOP, 2006).

As componentes principais correspondem a vetores ortogonais sobre os quais os
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dados sao projetados, seguindo um critério de maior variabilidade. O primeiro vetor re-
presenta a maior variancia, o segundo vetor representa a segunda maior variancia, e assim
sucessivamente (COSTA, 2012). Pode-se observar na Figura 2.15(a) um exemplo de distri-
buicao de dados em relacao as variaveis x; e x. Na Figura 2.15(b) o resultado da projegao
dos dados nas componentes principais y; e y2. O vetor y; representa a direcao de maior
variancia, o vetor s, a segunda maior variancia e ao mesmo tempo ortogonal a y;. Esse

processo continua, caso hajam mais variaveis.

A x

Y

i
\j

i

(a) (b)

Figura 2.15: Ezemplo de proje¢ao ortogonal com PCA. (a) Distribuicio de dados em relagio
as varidveis x1 e xo. (b) Resultado da projecao dos dados nas componentes principais yi e yo.

Em PCA, os dados X = [z1, 2o, ...,xy|" sdo a combinacao de caracteristicas mu-
? 9 ) Y
tuamente nao correlacionadas. Neste contexto, consideramos X como um conjunto de

amostras extraidas da imagem da mama e nés definimos o vetor transformado Y como

Yy = ATX. (2.15)

As colunas de Ay sao chamadas vetores base da transformacao. Os elementos de
Y sao as projecoes dos elementos de X nestes vetores base, de modo que os componentes
de Y nao estejam correlacionados. Para obter esses componentes, estima-se a matriz de
covariancia 3, onde o valor médio é assumido como zero, E[X| = 0. Nesse caso, as matrizes

de covariancia e autocorrelagao coincidem, R = E[X XT] = 3. Dadas M caracteristicas,

xi, 1 =1,..., M, a estimativa da matriz de autocorrelacao é
| M
- T
R=— z;m (2.16)
1=

Assim, calcula-se o autovalor \; e o autovetor a; e organiza-se os autovalores na or-
dem decrescente \yg > Ay > - - - Ays. Sao escolhidos os m maiores autovalores Ag, A1, - -+, A—1

e seus respectivos autovetores a;, i = 0,1,2,--- ;m—1,taisque A =[ag a1 az -+ Gpm_1].
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A matriz A transforma cada vetor x;, ¢ = 1,..., M no espago original para um vetor m-
dimensional y via transformacdo y = ATx. As colunas de A sdo filtros para detectar

caracteristicas de massas estimadas usando PCA.

2.7 Analise de Agrupamentos

Uma técnica de estatistica multivariada muito aplicada em anélise e reconheci-
mento de padroes denomina-se andlise de agrupamentos. Seu objetivo é agregar objetos
com base nas caracteristicas que eles possuem (HAIR JR. et al., 2009). Existem varios
algoritmos de agrupamento, classificados como hierarquicos ou nao hierarquicos. Os al-
goritmos hierarquicos criam subgrupos a partir de grupos e os nao hierarquicos apenas

classificam os dados usando uma tnica particao dos dados.

Neste trabalho, aplicou-se um método hierarquico denominado dendrograma. Um
dendrograma é um grafico que retrata o processo de agrupamento (HAIR JR. et al.,
2009), representado por uma estrutura em arvore. A idéia principal é criar, primeiramente,
agrupamentos entre amostras mais proximas, de acordo com uma medida de distancia. A
seguir, novos grupos sao definidos a partir dos agrupamentos mais proximos criados na

etapa anterior. Esse processo continua até que todas as amostras pertencam a um grupo.

Sejam as observagoes ¥ = [Ty, T2, - ,Zp] € Y = Y1, Y2, - , Y| Algumas das me-
didas de distancia mais usuais envolvendo os elementos de = e de y sao apresentadas na
Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Medidas de distdncia mais usuais em andlise de agrupamentos

Distancia Medida

Manhattan 1 — 1| + 22 — Yo + - 4 [2p — vy

Euclideana Ve —y1)2+ (o — )2+ + (1, — yp)?

Minkowski | /(z1 —y1)® + (w2 — y2)* + -+ (zp — yp)%, s > 1

Chebyshev max(|xy — yi|, |22 — yo|, -+, |Tp — Ypl)

O procedimento de agrupamento hierdrquico ocorre da seguinte forma:

1. Apos a determinacao da medida de distancia a ser empregada, obtem-se entao
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a matriz simétrica de distancias D, definida por:

di dip - di
po |t
dyi dyo coc don
onde d;; é a distancia entre o objeto i e o objeto j, e djy = dag = - -+ = dy,, = 0.

2. Faz-se um grupo para cada objeto.

3. A partir da matriz D, encontra-se o pares de grupos com menor distancia e

junta-se estes grupos.

4. Agrupa-se os grupos formados na etapa anterior e recalcula-se as distancias

desse grupo para todos os objetos.

5. Repete-se os 3 e 4 até sobrar um tnico grupo.

Ao fim deste processo, é possivel representar graficamente a formacao de cada um

dos grupos, e o grafico gerado corresponde ao dendrograma.

A titulo de exemplo, seja o conjunto de observagoes x = {2;4;7;10; 11}, adotando-

se a medida de distancia euclideana, tem-se a seguinte matriz de distancias:

S
I
© o N O

N O w O
=~ W O
)

Percebe-se que os objetos mais préximos sao o quarto e o quinto, pois dsy, = 1
¢ a menor distancia. Agrupando-se estes objetos, e calculando-se as novas distancias
substituindo-se os elementos agrupados por suas médias, tem-se a nova matriz de dis-

tancias:

0
85 6.5 35 0
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Percebe-se que os objetos mais proximos sao o primeiro e o segundo, pois do; = 2
¢ a menor distancia. Agrupando-se estes objetos, e calculando-se as novas distancias
substituindo-se os elementos agrupados por suas médias, tem-se a nova matriz de dis-

tancias:

0
D=14 0
75 35 0

Percebe-se que os objetos mais proximos sao o terceiro e o segundo, pois dzs = 3.5
¢ a menor distancia. Agrupando-se estes objetos, resta agrupar os dois ultimos objetos

restantes, substituindo-se estes objetos por suas médias.

Como resultado, faz-se o esbogo grafico dos agrupamentos efetuados, obtendo-se a
representacao apresentada na Figura 2.16, denominado dendrograma. O eixo horizontal

deste gréfico representam os valores agrupados e o eixo vertical as distancias calculadas.

10

9

8t

't ——

10 11 7 2 4

Figura 2.16: Dendrograma: esboco do agrupamento hierdrquico efetuado sobre um conjunto de

dados.

A decisao sobre o agrupamento final é chamada corte do dendrograma. O corte do
dendrograma ¢ uma linha tragada na horizontal por todo o dendrograma para especificar
os agrupamentos finais. Na figura 2.17 pode-se ver o dendrograma obtido anteriormente,

com uma linha de corte definindo dois grupos finais.
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Figura 2.17: Dendrograma: Linha de corte do dendrograma para determinagio de dois agrupa-
mentos finais.

2.8 K-médias

Trata-se de uma técnica de aprendizagem de maquina nao supervisionada, aplicada
em problemas de agrupamento de dados. O algoritmo segue um simples e facil caminho
para classificar um determinado conjunto de dados, dado o niimero k£ de grupos, sendo k
previamente conhecido (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

A idéia principal é definir £ centréides, um para cada grupo. Cada um dos pontos
do conjunto de dados ¢é associado ao k-ésimo centréide mais proximo, usando uma medida
de distancia pré-estabelecida. Apos todos os pontos serem associados, sao estabelecidos k
novos centroides como sendo centros dos agrupamentos estabelecidos na etapa anterior.
Nesse momento, cada ponto é novamente associado ao k-ésimo centroide mais préoximo
e assim por diante, até que nao haja mais mudanca na localizacao dos k centroéides.
Na Figura 2.18, é possivel ver um exemplo do funcionamento do k-médias. Na Figura
2.18(a), tem-se as amostras aleatorias e os centroides em suas localizages iniciais. Na
Figura 2.18(b), os centroides em suas posi¢oes definitivas e os grupos a que as amostras

pertencem.

Na formulagao classica, o objetivo do algoritmo k-médias é minimizar a funcao
objetivo J que representa o erro quadratico médio entre um ponto de dados 7(z,y) e o

1-ésimo centroéide ¢, de acordo com a equacao

J = |T<Z7y) - Ck|27 (217)
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Figura 2.18: Ezemplo do funcionamento do k-médias. (a) Amostras aleatdrias e os centroides
em suas localizagdes iniciais. (b) Centroides em suas posi¢oes definitivas e 0s grupos a que as
amostras pertencem.

onde |r(z,y) — cx|* é a distancia entre r(z,y) e ¢, e indica a similaridade entre cada
ponto de dado e seu respectivo grupo. Assim, todos os pixels sao atribuidos ao centro
mais proximo com base nessa distancia. Depois de todos os pixels terem sido atribuidos,

os centros sao recalculados usando,

ck—% Z r(z,y), (2.18)

T(Z,y)ESk
onde S é um conjunto de pixels associados com cg. Esse processo é repetido até os

centroides nao se moverem, produzindo um grupo de pixels com base na similaridade.
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Materiais e Métodos

Primeiramente foram obtidas as imagens usadas no processo. Para os métodos,
dois grupos de regides de interesse (ROIs) foram obtidos a partir de duas bases de da-
dos publicas: a base de dados de mamografia digital da sociedade de analise de imagem
mamografica Mini-MIAS (SUCKLING et al., 1994) e o banco de dados digital para ras-
treio de mamografia DDSM (HEATH et al., 2001). Para cada ROI obtida de mama nao
densa que contém massa, aproximadamente 100 amostras aleatorias foram extraidas das
regioes de ground truth fornecidas pelos bancos de dados. Essas amostras tém dimensao
de 16x16 pixels. Cada amostra foi reorganizada como um vetor coluna e organizada na
matriz de entrada dos algoritmos de treinamento usados para obter as funcoes base, que
serao usadas como filtros para detectar as massas nas imagens de teste. Os filtros foram
aplicados nas imagens de teste e as respostas dos filtros foram adicionadas e agrupadas
usando o algoritmo k-médias. Apds o agrupamento, foi realizada uma busca pelo grupo
com maior energia, que corresponde a regiao de massa detectada pelos filtros. O diagrama

do método proposto é mostrado na Figura 3.1.

Também foi feita a selecao dos melhores filtros para caracterizar regioes de massa
nas imagens. Os filtros selecionados foram usados na etapa de teste, para indicar a presenca

ou auséncia de massas.

3.1 Aquisicao das imagens

O banco de dados Mini-MITAS possui imagens de mamografia de 322 pacientes,
digitalizadas em uma resolucao de 200 microns e foram redimensionadas para 1024 x 1024
pixels, 8 bits. O banco de dados Mini-MIAS fornece um registro contendo informacoes dos

casos, tais como tipo de tecido, classe da anomalia, tipo de anomalia (benigna ou maligna)

42
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AQUISICAO

Imagens ndo densas usadas no
processo de treinamento

ROI's de mamas ndo densas
contendo massas

[F™=

TREINAMENTO

Amostras 16x16 reorganizadas como vetor coluna

Dados de entrada
i - X
TESTE PCA/ICA
Filtragem
(convolucéo)
(<O P8 (]| A
Resultado da -0 Funcdes Funcdes
segmentagao Filtros 2D base base
Imagen de teste (fungdes base selecionadas
(mama densa) reorganizadas (filtros)
16x16)
Respostas
dos filtros

Regi&o de maior
energia (massa)

Figura 3.1: Diagrama do método proposto. Um conjunto de imagens ndo densas que contém lesio
¢ usado no processo de treinamento. A drea da mama que contém a lesdo (ROI’s) € selecionada
e as amostras de 16x16 pizels, sem sobreposi¢ao de amostras, sio extraidas, reorganizadas como
um vetor coluna e concatenadas. Este vetor é usado nos algoritmos de treinamento para extrair
fungdes base, a partir dos quais os melhores filtros sao selecionados. As respostas dos filtros sdo
somadas e agrupadas usando k-médias. A partir do resultado da segmentacdo, selecionou-se o
grupo com 6 Mmaior energia, que corresponde & regido de massa.

e as coordenadas do centro da anomalia, bem como o raio aproximado (em pixels) de um
circulo que circunda a anomalia. Neste trabalho, consideramos esse circulo como ground
truth para a avaliacao da regiao detectada pelo método em relagao ao especificado nos
registros do banco de dados Mini-MTAS.

O banco de dados DDSM tem aproximadamente 2400 casos, digitalizados em uma
resolucao que varia entre 42 e 50 microns, salvos em compressao LOSSLESS JPEG, ou
seja, compressao com perda, 16 bits. O banco de dados DDSM fornece um registro con-

tendo a densidade, tipo e localiza¢ao da lesao, sob a forma de um codigo de cadeia (GON-
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ZALEZ; WOODS; EDDINS, 2003). Para manter a homogeneidade do conjunto de dados
nos experimentos, as imagens do banco de dados DDSM foram convertidas para 8 bits e
redimensionadas para 1024 x 1024. Assim, para treinamento e testes, as imagens usadas

na base Mini-MIAS e DDSM tém a mesma resolucao e tamanho.

Nos experimentos realizados, foram usadas imagens de mamas nao densas e mamas
densas. A densidade da mama é estimada de acordo com a escala BI-RADS. Na Figura
3.2, é possivel observar dois exemplos de imagens usadas no experimento, na Figura 3.2(a),
mama densa sem massa e na Figura 3.2(b), mama densa com massa e sua localizacao,

mostrados de acordo com o registro do respectivo banco de dados.

(b)

Figura 3.2: Ezemplos de imagens de mamografia usadas nos experimentos. (a) mama densa sem
massa. (b) mama densa com massa e sua localizagao correspondente sao mostrados de acordo
com o registro do banco de dados. Fonte: Suckling et al. (1994).

Para o treinamento, 36 ROIs contendo lesao foram usadas do banco de dados Mini-
MIAS e 83 ROIs contendo lesao foram usadas do banco de dados DDSM, todas obtidas
a partir de mamas nao densas. Nao foram utilizados ROIs contendo microcalcificagoes
nos experimentos. Na Figura 3.3, é possivel observar algumas ROIs utilizadas para no

treinamento do algoritmo.

Para os testes, foram utilizadas 56 ROIs contendo lesao do banco de dados Mini-
MIAS e 83 ROIs contendo lesdo do banco de dados DDSM, todas obtidas a partir de
mamas densas. Para cada ROI, uma imagem binéria de ground truth foi gerada, de acordo
com os registros do banco de dados correspondente. Essas imagens de ground truth foram
utilizadas no processo de avaliacao da segmentacao e de deteccao de lesoes. Na Figura 3.4,

observa-se algumas ROIs usadas nos testes e suas respectivas imagens de ground truth.

As imagens usadas no treinamento, de acordo com os registros do banco de dados
Mini-MTAS contém o atributo tecido de fundo igual a Fatty, o que caracteriza imagens de

mamas nao densas. Além disso, as imagens que contém os seguintes valores para o atributo
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Figura 3.3: Ezemplos de ROIs utilizados no treinamento do algoritmo. (a)-(d) regices de mamas
densas sem massa. (e)-(h) regides de mamas nao densas contendo massas.
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Figura 3.4: Ezemplos de ROIs utilizados nos testes e suas respectivas imagens de ground
truth: (a) caso mdb001 (MIAS); (b) caso mdb018 (MIAS); (¢) caso mdb015 (MIAS); (d)
caso A_ 1025 1-2.LEFT CC (DDSM); (e) caso A 1027 1-1.LEFT CC (DDSM); (f) caso
B 3133 1-1.RIGHT MLO (DDSM).

classe de anormalidade foram selecionadas: assimetria, massas circunscritas, massas mal
definidas, distor¢cao arquitetural e massas espiculadas. Esses valores caracterizam imagens
com lesoes de diferentes tipos, exceto microcalcificacoes. Para os testes, os valores para o
atributo classe de anormalidade foram os mesmos, mas para o atributo tecido de fundo,
foram selecionadas imagens que tiveram os valores Fuatty-glandular e Dense-glandular, que

compoem as imagens de mamas densas do banco de dados.

As imagens do banco de dados DDSM estao disponiveis em volumes compacta-
dos, distribuidos da seguinte forma: 12 volumes com 695 imagens sem lesoes, 14 volumes
com 870 imagens contendo lesoes benignas e 15 volumes com 915 imagens contendo le-
soes malignas. As imagens usadas para treinamento foram obtidas a partir dos volumes
benign 01, benign 02 e cancer 01, cancer 02. A partir das imagens disponiveis nes-
ses volumes, foram utilizados apenas casos com densidade 1 e 2, que correspondem as
imagens da densidade I e II, na escala BI-RADS. Para os testes, utilizaram-se os volu-

mes benign 03, benign 04, cancer 03, cancer 04 e normal 01. Apenas as imagens com



CAPITULO 3. MATERIAIS E METODOS 46

densidade 3 e 4 foram utilizadas, que correspondem as imagens da densidade III e IV, na
escala BI-RADS.

3.2 Extracao de caracteristicas

Reconhecimento de padroes corresponde a classificacao de objetos em categorias
ou classes com base em caracteristicas (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Essas
caracteristicas sao extraidas do conjunto de dados usando métodos tais como anélise de
componentes principais (PCA), ICA, transformada discreta de Fourier (DFT), transfor-

mar discreta coseno (DCT), entre outros.

ICA vém sendo amplamente utilizada em processamento de sinal e imagem (HY-
VARINEN, 1999) (HYVARINEN; OJA, 2000) (HYVARINEN; KARHUNEN: OJA, 2004).
Algumas dessas aplicacoes envolvem processamento de informagcoes biomédicas, tais como
sinais de fMRI, EEG e ECG (JAMES; HESSE, 2005). Além disso, ele tem sido aplicado
em outras areas para tarefas como a remocao de ruido (VOROBYOV; CICHOCKI, 2002),
previsao de séries temporais para a bolsa de valores (MOK; LAM; NG, 2004), reconheci-
mento de voz (CHIEN; CHEN, 2006) e extracao de caracteristicas para o reconhecimento
de padroes (HOYER; HYVARINEN, 2000; OLSHAUSEN; FIELD, 1996; BARTLETT;
MOVELLAN; SEJNOWSKI, 2002; CAVALCANTE et al., 2009; JENSSEN; ELTOFT,
2003).

3.2.1 Treinamento usando ICA

Uma vez que as amostras foram obtidas e dispostas na matriz de entrada X,
os filtros para detectar caracteristicas das massas foram estimados usando ICA. Como
apresentado na equacao 2.2, a matriz A é obtida e encontramos nas colunas da matriz A as
funcoes base que formaram as imagens de entrada na matriz X. Neste trabalho, utilizamos
o algoritmo FastICA (HYVARINEN, 1999) devido & sua simplicidade e convergéncia
rapida (HYVARINEN, 2017).

Foram extraidas as funcoes base de ROIs normais densas e de ROIs nao densas
contendo massas. Na Figura 3.5(a), pode-se observar exemplos de fun¢oes base do tecido
normal nao denso, e na Figura 3.5(b), as fungdes base para o tecido lesionado nao denso.
Pode-se ver na Figura 3.6(a), e na Figura 3.6(d), um conjunto de fungdes base derivadas
de ROIs densas sem massa e ROIs nao densas com massa, respectivamente. Na Figura
3.6(b) e na Figura 3.6(e), pode-se ver as médias e variancias de cada um dos conjuntos de

funcoes base e na Figura 3.6(c), e na Figura 3.6(f), seus respectivos espectros de Fourier.
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E possivel observar a diferenca entre os dois espectros.

Figura 3.5: Ezemplo de fungoes base, obtidas com ICA: (a) fungées base de tecido normal nao
denso; (b) funcoes base de tecido lesionado denso.

0.05
D s e i swsirabiiia S
0.0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ;.
o] 50 100 150 200 250 300 Média
0.1 05
oI A
k= 0 50 100 150 200 250 300 N 10
S oe 5 -05
g OJMWWVW’“M { S 0 100 200 300
° U 3 Variancia | NS RN A SR S
< 0 50 100 150 200 250 300 8 g2
g o g L
o] (%} 0.1 o]
i M% ; ‘ ‘ ] ‘ + w N\TMWN\[V\ 0 0.1 0.2 03 o 05
o 50 100 150 200 250 300 Q Ani
0.2 0 100 200 300 Frequéncia (Hz)
0.1 Wﬁ\l‘\/\l"\n { Pixel
o ()
o] 50 100 150 200 250 300 (b)
Pixel
(@) o
. Média
OWVWVW ‘| 01
5 el W A,
o} 50 100 150 200 250 300 S 0.05 20 1
s 09 5 0
g OL,uwmﬁj\N\MMAMW { ° 0 100 200 300
£ o5 : : i : : ° Variancia 10
0 &0 100 150 200 250 300 g
2 T 0.0
= ?WMM/WVW { EO'OOS MWWW 0
2 0 50 100 150 200 250 300 0 o 01 02 03 0.4 0.5
w1 0 100 200 300 Frequéncia (Hz)
?W"’W‘V’MMMM/\_/ 1 Pixel
o} 50 100 150 200 250 300 e (f)
05 (e)
sAAAAAAAAAAAAAV ]
05 : ; A . .
0 &0 100 150 200 250 300
Pixel
(d)

Figura 3.6: Exemplo de um conjunto de funcioes base representadas como vetores coluna e seu
correspondente espectro de Fourier. (a) Algumas fungées base de regides densas sem massa. (b)
Meédia das funcoes base e varidncia das fungdes base de regioes densas sem massa. (¢) Espectro
de Fourier da média das fungoes base de regides densas sem massa. (d) Algumas fungoes base de
regioes nao densas que contém massa. (e) Média das fungoes base e varidncia das fungoes base de
regides nao densas contendo massa. (f) Espectro de Fourier da média das fungées base de regides
nao densas contendo massa.

Neste trabalho, foi usando o modelo ICA completo. Desta forma, foi obtida uma
matriz quadrada A, com dimensoes 256x256, ou seja, com 256 fungoes base. A selecao das
funcgoes base foi realizada por agrupamento do conjuntos de fun¢oes base usando k-médias

com trés grupos.

O ntimero de grupos foi estimado apds uma analise de agrupamentos das funcoes

base, utilizando-se o software MATLAB. A determinacao dos grupos foi realizada usando-
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se como critério as distancias euclideanas entre as funcoes base que estivessem dentro do
limiar de 70% da maior distancia calculada. Pode-se ver na Figura 3.7 o dendrograma feito
a partir do conjunto de fungoes base, onde é possivel notar a presenca dos trés grupos de
funcoes base com caracteristicas semelhantes. Depois de agrupar as funcoes base, foram
extraidas as funcoes base médias para cada grupo, a partir do qual calculou-se a curtose
e a variancia. O grupo de filtros correspondente & maior curtose e maior variancia foi
utilizado nos experimentos. Nos experimentos, foram selecionadas 53 func¢oes base usando

a variancia mais alta e 54 funcgoes base usando a maior curtose.
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Figura 3.7: Dendrograma das func¢oes base obtidas com ICA.

3.2.2 Treinamento usando PCA

Foram extraidas as fungoes base a partir de ROIs densas normais e de ROIs nao
densas contendo massas. Pode-se observar na Figura 3.8(a), alguns exemplos de fun¢oes
base de tecido normal nao denso, e na Figura 3.8(b), alguns exemplos de fung¢oes base de

tecido lesionado nao denso.

(@) (b)

Figura 3.8: Ezemplo de fungdes base, obtidas de mamas nao densas com PCA: (a) fungdes base
de tecido normal. (b) fungoes base para o tecido lesionado.

Os filtros foram escolhidos a partir dos autovetores associados aos maiores auto-

valores e o niimero de filtros foi definido a partir de um grafico de Pareto gerado a partir
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dos autovalores. Pode-se observar na Figura 3.9 o grafico de Pareto construido com base
nas funcoes obtidas com PCA. Ao examinar a figura, pode-se perceber que as primeiras
oito componentes explicam 90% dos dados. Este foi o nimero de filtros de PCA usados

nos experimentos.

100

Variance (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Principal components

Figura 3.9: Grifico de Pareto construido a partir das componentes principais obtidas com PCA.
No grifico, pode-se ver que as oito componentes explicam 90% dos dados.

3.2.3 Filtragem

Apobs a obtencao dos filtros utilizando ICA e PCA, os testes foram realizados
utilizando ROIs extraidos de mamografias de mamas densas de pacientes com massas
benignas ou malignas. De cada uma das imagens de teste, as ROIs foram extraidas,

excluindo-se a regiao do miasculo peitoral.

T ou i-ésimo filtro selecionado de A, foi usado em uma

A i-ésima coluna do vetor a;
convolugdo 2D com imagens de teste I(z,y), onde Z e y sdo o eixo da imagem, obtendo

a seguinte resposta,

{I(z,y) ®@a;, I(z,y) @ag,..,I(z,y) ay}, (3.1)

onde o operador ® representa a convolucao 2D.

Somente as saidas do filtro nao sao apropriadas para identificar as caracteris-
ticas de textura. Foram propostos varios métodos de extracao de caracteristicas para
extrair informacoes tteis das saidas dos filtros (JAIN; F., 1991). As nao-linearidades

mais utilizadas sao a fungdao quadrada F(z,y) = (I(z,y) ® a;)?

e a funcdo magnitude
F(z,y) = |I(z,y) ® a;|. Combinamos essas duas fun¢oes para a extragao das caracteristi-

cas F('Z?y) = |](Z7y) ®a1|2'
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As respostas aos filtros foram somadas para formar o resultado final,

R(z,y) = [I(z,9) @ a;|* + |[I(2,9) @ ag|* + ... + |I(2,y) @ an|. (3.2)

Esta soma representa a resposta dos filtros utilizados para detectar as caracteris-
ticas das regioes lesionadas nas imagens de teste e, portanto, resultou em uma imagem
filtrada. Apds a soma das respostas dos filtros, foi usado o algoritmo de agrupamento

k-médias para agrupar os pixels que apresentaram caracteristicas semelhantes.

3.2.4 Avaliacao do diagnéstico

A avaliacao do diagnostico baseou-se no ground truth de cada imagem testada, de
acordo com os registros do banco de dados Mini-MIAS e DDSM. Consideramos os pixels
detectados pelos filtros dentro do ground truth como sucessos (verdadeiros positivos) e
detectados fora do ground truth como erros (falsos negativos). A avaliacdo do método
proposto foi realizada através da andalise de acuracia, sensibilidade e especificidade, con-

forme definido abaixo,

TP
bili _ .
Sensibilidade TP FN) (3.3)
TN
ifici = —— A
especificidade TN+ D)’ (3.4)
TP+ TN
Acuracia = (TP+TN) (3.5)

(I'P+FP+TN+FN)

Sensibilidade, obtida da equacao 3.3, refere-se a capacidade do método para prever
as imagens que realmente possuem alguma massa. Especificidade, calculada a partir da
equacao 3.4, refere-se a capacidade do método de inferir que as imagens nao possuem
massas. A acuracia corresponde & proporcao da identificagao correta do grupo estudado,

calculada a partir da equacao 3.5.

Para avaliar o desempenho da segmentacao obtida em cada imagem, foi usada a
Medida de Sobreposi¢ao de Area (AOM), também conhecida como medida de similaridade
Jaccard, foi usada (POLAK; ZHANG; PI, 2009). Esta métrica considera a regido da
imagem detectada pelos filtros dentro do ground truth definido nos registros dos bancos

de dados utilizados. A medida Jaccard é definida por:
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o ASeg N AGT

AOM — ,
ASeg U AGT

(3.6)

onde Ag., 530 o0s pixels de segmentacao resultantes e Agp sdo os pixels considerados como
ground truth em cada caso. O caso ideal ocorre quando o AOM é 1. Esta métrica foi usada
para comparar a segmentagao dos filtros de ICA com os filtros de PCA. Neste trabalho,

um limite definido como 0.1 foi considerado para a tarefa de deteccao.

A Figura 3.10 ilustra a relagao entre Ag., e Agr, em trés casos diferentes. Os
retangulos claros ilustram as regioes resultantes da segmentacao apds o agrupamento,
enquanto que os retangulos escuros representam o ground truth da imagem de teste. Para
cada tamanho da regiao segmentada, assumindo que a mesma esta totalmente inserida no

ground truth, tem-se um valor resultante para a medida Jaccard.

Resultado da segmentacéo

Ground truth

(a) AOM ~ 0.25 (b) AOM ~0.57

(c) AOM ~0,81

Figura 3.10: Relagdo entre Agsey € Agr, em trés casos diferentes. Os retdngulos claros ilustram
o resultado da segmentacdo, enquanto que os retdngulos escuros representam o ground truth da
imagem de teste. Abaizo de cada caso, o valor aproximado da métrica de Jaccard.

3.2.5 Teste Z de hip6teses para duas proporgoes

Para verificar se existe uma diferenca estatistica significante entre os resultados
encontrados em mamas densas e mamas nao densas, foi efetuado um teste para comparar
duas proporgoes para sensibilidade (ARMITAGE, 2001). Este teste é usado para avaliar
uma regra de decisao que permite aceitar ou rejeitar a hipotese de que duas populacoes

tenham a mesma proporcao para uma determinada variavel, com base em elementos de
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amostra. Com este teste, podemos avaliar se h& diferenca estatistica significativa entre os

resultados de deteccao.

Suponhamos que G e H sao variaveis aleatérias independentes que determinam os
resultados de experimentos em mamas nao densas e em mamas densas, respectivamente.
Nesse caso, percebemos que G e H sao variaveis Bernoulli com os respectivos parametros

pa € pr. Assim, as hipoteses Hy e Hy sao estabelecidas como,

{Ho PG = PH (3.7)

Hi :pc # pu

Depois de estabelecido um nivel de significincia «, definimos a variavel padrao Z

como sendo

z=_PePH___  N0,1), (3.8)
p(1—p) + p(1—p)
ng ng

onde Z corresponde a variavel padronizada utilizada no teste de significancia para duas
propor¢oes, ng € ng correspondem ao tamanho das amostras de imagens de mamas nao
densas e mamas densas avaliadas, enquanto pg e py correspondem a proporcgoes diagnos-

ticos corretos, respectivamente. A varidvel p foi calculado por expressao

_ Ngbc + NPy

3.9
ng +nyg ( )
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Resultados

Aqui sao apresentados os resultados dos dois métodos usados para detectar e
segmentar a imagem mamografica. Nas experiéncias realizadas, utilizamos o pacote fas-
tICA (HYVARINEN, 2017) escrito em MATLAB e disponivel gratuitamente em <https:
/ /research.ics.aalto.fi/ica/fastica/>. Os parametros utilizados no treinamento FastICA
sao aqueles definidos como padrao, ou seja, fun¢ao de nao linearidade g(u) = u?, p =1,

e = 0.0001 e nimero maximo de iteragoes para convergéncia igual Para 1000.

No primeiro experimento, o objetivo é testar quais técnicas poderiam detectar e
segmentar melhor a lesdo. Os testes foram realizados variando o nimero de agrupamentos
de 4 a 6, com a métrica Jaccard maior ou igual a 0,1. Acima de 6 grupos, os resultados
de deteccao nao foram satisfatorios. Os resultados obtidos na deteccao com todos os
filtros de ICA e PCA estao na Tabela 4.1. Os resultados obtidos com os filtros de ICA e
PCA selecionados usando os critérios de maior curtose sao mostrados na Tabela 4.2. Os
resultados obtidos com os filtros de ICA e PCA selecionados usando os critérios de maior
variancia sao mostrados na Tabela 4.3.

Tabela 4.1: Resultados dos testes de detecgdo em ROIs com todas as funcdes base de ICA versus
PCA (métrica de Jaccard > 1).

k=4 k=5 | k=6

ICA (Mamas densas) 84.71% | 79.63% | 75.43%
PCA (Mamas densas) 79.94% | 72.77% | 60.19%
ICA (Mamas ndo densas) | 89.39% | 87.58% | 83.79%
PCA (Mamas nao densas) | 85.83% | 76.47% | 69.90%

No segundo experimento, o objetivo é obter a acuracia dos filtros de ICA na de-

teccao da lesao em mamas densas e nao densas. As imagens de mama com e sem lesoes

93
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Tabela 4.2: Resultados dos testes de deteccao em ROIs com funcgées base de ICA de maior
curtose versus PCA (mélrica de Jaccard > 1).

k=4 k=5 | k=6

ICA (Mamas densas) 84.71% | 75.72% | 73.02%
PCA (Mamas densas) 82.33% | 74.87% | 58.40%
ICA (Mamas nao densas) | 83.19% | 86.98% | 82.58%
PCA (Mamas nao densas) | 84.44% | 77.07% | 70.50%

Tabela 4.3: Resultados dos testes de deteccao em ROIs com funcgées base de ICA de maior
varidncia versus PCA (métrica de Jaccard > 1).

k=4 k=5 | k=6

ICA (Mamas densas) 85.61% | 79.31% | 73.91%
PCA (Mamas densas) 81.14% | 73.06% | 61.39%
ICA (Mamas nao densas) | 89.39% | 86.80% | 83.79%
PCA (Mamas nao densas) | 85.83% | 77.07% | 77.07%

usadas no experimento foram selecionadas a partir do conjunto de teste obtido dos dois
bancos de dados. Para mamas sem lesao, regioes da mama foram tomadas aleatoriamente.
Para mamas contendo lesao, foram obtidas ROIs diferentes das utilizadas no primeiro ex-
perimento. Desta forma, foram obtidas 60 ROIs contendo lesao e 60 ROIs sem lesao dos
dois bancos de dados. Cada uma das 120 ROIs foi filtrada usando as func¢oes base das

regioes normais e as funcoes base das lesoes.

Assim, cada imagem testada tinha dois conjuntos de respostas dos filtros. Cada
conjunto foi somado separadamente, de acordo com a equacao 3.2, e foi produzida uma
soma das respostas dos filtros de regides normais e uma soma das respostas dos filtros de

regioes contendo lesao.

Como no primeiro experimento, o algoritmo k-médias foi aplicado & soma das
respostas dos filtros de lesao e os pixels pertencentes ao grupo de maior energia foram

selecionados e as respectivas posicoes desses pontos de pixels foram obtidas.

Essas posicoes marcam a localizacao dos pixels que correspondem as lesoes na
imagem original. Os pixels pertencentes a essas posicoes compoem o vetor P;. Foi feita
uma busca pelos pixels correspondentes a essas posicoes na soma das respostas dos filtros
de regiao normais. Os pixels pertencentes a essas posicoes compdem o vetor P,. A diferenca
entre os conjuntos Py e P, foi calculada e, a partir desta diferenca, a variancia foi calculada

e, para as mamas que contém lesoes, o AOM da regiao segmentada doi calculado.
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Na Figura 4.1, ¢ possivel observar o resultado do processamento efetuado na ima-
gem A 1388 1 RIGHT MLO (DDSM). Esta imagem contém uma lesao. Na Figura
4.1(a), pode-se notar a regiao de interesse, na Figura 4.1(b), o ground truth da lesdo. Na
Figura 4.1(c), o resultado da segmentacido, na Figura 4.1(d) a soma das respostas dos
filtros de regides normais, e na Figura 4.1(e), a soma das respostas dos filtros de regives
contendo lesao. Para este caso, a diferenca dos somas apresentou variagao 0,0105 e a

segmentacao apresentou AOM 0,1911.

(@) (b) ©) (d) (e)

Figura 4.1: Resultado do processamento para a imagem A 1388 1 RIGHT MLO (DDSM):
(a) regiqgo de interesse. (b) ground truth da lesao. (¢) Resultado da segmentagdo. (d) Soma das
respostas de filtros de regioes normais. (e) Soma das respostas dos filtros de regioes contendo
lesao.

Na Figura 4.2, pode-se observar o resultado do processamento efetuado na imagem
A 0005 1 LEFT MLO (DDSM). Esta imagem nao possui lesdo. Na Figura 4.2(a),
pode-se notara a regiao de interesse, na Figura 4.2(b), o resultado da segmentacao, na
Figura 4.2(c), a soma das respostas dos filtros da regides normais e na Figura 4.2(d), a
soma das respostas dos filtros de regides contendo lesao. Para este caso, a diferenca das

somas apresentou variacao zero.

B o
(@) (b) (c) (d)

Figura 4.2: Resultado do processamento para a imagem A_ 0005 1 LEFT MLO (DDSM): (a)
regigo de interesse. (b) Resultado da segmentacao. (¢) Soma das respostas dos filtros de regioes
normais. (d) Soma das respostas dos filtros de regives contendo lesdo.

Apos os testes realizados, observou-se que a maioria das imagens de mamas sem
lesao utilizadas no experimento apresentaram uma variancia para o conjunto P, igual a
zero. Os resultados experimentais em 120 imagens de mamas densas usadas nos testes sao
mostrados na Tabela 4.4. Nas experiéncias, a sensibilidade foi de 66,67%, a especificidade
foi de 91,67% e a acuracia foi de 79,17%.
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Tabela 4.4: Matriz de confusao para imagens de mamas densas

Com massa | Sem massa | Total
Resultados positivos | 40 (TP) 5 (FP) 45
Resultados negativos | 20 (FN) 55 (TN) 75
Total 60 60 120

Os resultados experimentais obtidos em 96 imagens de teste de mamas nao densas

sao mostrados na Tabela 4.5. Nos experimentos, a sensibilidade foi de 95,65%, a especifi-
cidade foi de 90,00% e a acurécia foi de 92,71%.

Tabela 4.5: Matriz de confusdo para imagens de mamas ndo densas

Com massa | Sem massa | Total
Resultados positivos | 44 (TP) 5 (FP) 49
Resultados negativos 2 (FN) 45 (TN) 47
Total 46 20 96

Foi estabelecido um nivel de significancia de a = 5%. Nos experimentos realizados,

ng = 46, ng = 60, pg = 0.957 and py = 0.667. Foi obtido p = 0.792 ¢ Z = 3.647. Com
a = 5% tem-se Zs = 1.96, o que corresponde a regido de rejeicao da hipotese Hy. No
entanto, o valor P calculado foi de 0,0241 < 0,05 e o poder do teste é 0,4225 (42,25%),

portanto H, foi rejeitado.
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Na Figura 4.3 é possivel ver os cinco melhores resultados obtidos no primeiro

experimento usando filtros de ICA com a base mini-MIAS.

ROI

Ground truth

Filtragem

Segmentacao

Caso mdb202
k=5
AOM: 0.84

4

Caso mdbh023
k=6
AOM: 0.73

Caso mdb102
k=5
AOM: 0.71

Caso mdb104
k=4
AOM: 0.64

Caso mdb063
k=4
AOM: 0.60

Figura 4.3: 5 melhores resultados obtidos no primeiro experimento usando filtros de ICA: base

mini-MIAS



CAPITULO 4. RESULTADOS 58

Na Figura 4.4 ¢ possivel ver os cinco piores resultados obtidos no primeiro experi-

mento usando filtros de ICA com a base mini-MIAS.

ROI Ground truth Filtragem Segmentacao

Caso mdb188
k=5
AOM: 0.01

Caso mdb186
k=6
AOM: 0.03

Caso mdb244
k=6
AOM: 0.04

Caso mdb193
k=6
AOM: 0.06

Caso mdb165
k=6
AOM: 0.08

Figura 4.4: 5 piores resultados obtidos no primeiro experimento usando filtros de ICA: base
mini-MIAS
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Na Figura 4.5 é possivel ver os cinco melhores resultados obtidos no primeiro

experimento usando filtros de ICA com a base DDSM.

ROI Ground truth Filtragem Segmentacdo

Caso B 3088 1.LEFT_CC
k=5
AOM: 0.69

Caso B_3098_1.RIGHT_CC
k=6
AOM: 0.66

Caso B _3026 1.RIGHT_CC
k=4
AOM: 0.63

Caso B_3021_1.LEFT_MLO
k=4
AOM: 0.61

Caso B_3023_1.LEFT_MLO
k=6
AOM: 0.52

Figura 4.5: 5 melhores resultados obtidos no primeiro experimento usando filtros de ICA: base
DDSM
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Na Figura 4.6 ¢ possivel ver os cinco piores resultados obtidos no primeiro experi-
mento usando filtros de ICA com a base DDSM.

ROI Ground truth Filtraoem Seamentacdo

1:1-
d0i
&

-

Caso A 1354 1.RIGHT CC
k=6
AOM: 0.01

Caso C_0064 _1.LEFT_CC
k=4
AOM: 0.02

CasoA_1279 1.LEFT_MLO
k=5
AOM: 0.03

Caso B_3128_1.RIGHT_MLO
k=6
AOM: 0.03

e

Caso A_1322_1.RIGHT_MLO
k=6
AOM: 0.03

EESRN

Figura 4.6: 5 piores resultados obtidos no primeiro experimento usando filtros de ICA: base
DDSM




Capitulo 5

Discussoes

Apos a obtencao dos resultados no primeiro experimento, observou-se que a taxa
de acerto em mamas densas usando filtros de ICA foi maior que a taxa de acerto usando
filtros de PCA. Isso ocorreu ao usar todas as fungoes base de ICA e ao selecionar as
funcoes base com maior variancia e maior curtose, conforme mostrado nas Tabelas 4.1,
4.2 e 4.3. Na Figura 5.1, é possivel observar estes resultados, bem como a taxa de acerto
quando aumentamos gradualmente o nimero de grupos de 4 para 6. Observou-se que
quando foram usadas todas as funcgoes base, os resultados sao ligeiramente maiores do
que quando se usam as funcoes base selecionadas com variancia ou curtose. No entanto,

a taxa de sucesso diminui & medida que foi aumentado o niimero de grupos.

Sucess rate with 4 clusters
0,9
i ——— =
08

0,7

sucess

0,6

05
All Basis Fun.

Max. Var. Max. Kurt.

Sucess rate with 5 clusters
0,9

0,8 I—.\_-

0,7

sucess

0,6

0,5

All Basis Fun. Max. Var. Max. Kurt.

Sucess rate with 6 clusters
0,9

0,8

— s =

0,7

sucess

0,6

0,5

All Basis Fun. Max. Var. Max. Kurt.

@)

(b)

()

Figura 5.1: Resultados da deteccao de lesdes usando filtros de ICA para 4, 5 e 6 grupos e usando
(a) todas as fungoes base de ICA, (b) fungoes base de ICA de maior variagdo e (c) fungdes base
de ICA de maior curtose.

Além disso, como pode ser visto na Figura 5.2, os filtros de ICA apresentaram
maiores taxas de detecgao do que os filtros de PCA, independentemente de terem sido
utilizadas todas as funcoes base ou apenas as funcoes base selecionadas. Tal como acontece
com os filtros de ICA, ao aumentar o nimero de grupos, a taxa de acerto dos filtros de

PCA também diminuiu.

Como se pode ver nos resultados, a taxa de acerto esta relacionada ao niimero de
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Sucess rate with all ICA basis functions Sucess rate with ICA basis functions Sucess rate with ICA basis functions
selected by max. var. selected by max. kurtosis
0,9 09 0,9
2 o,s.\n\. —=—ica @ o,s.\-\- ~=-ica @ 08 -B-ica
8 o7 ——npca 8 o7 ——pca o] 07 ——pca
3 ? ?
06 0,6 06
05 05 05
K=4 K=5 K=6 K=4 K=5 K=6 K=4 K=5 K=6
(a) (b) (€)

Figura 5.2: Resultados da deteccdo de lesdes usando filtros de ICA para 4, 5 e 6 grupos e usando
(a) todas as fungoes base de ICA, (b) fungoes base de ICA de maior variagao e (c) fungdes base
de ICA de maior curtose.

grupos definidos na segmentacao. Acreditamos que o nimero de pixels contidos no grupos
de maior energia tende a diminuir, uma vez que o conjunto total de pixels filtrados tera
mais grupos. Uma vez que a métrica Jaccard ¢ uma relacao entre os pixels detectados
pelos filtros e os pixels considerados como ground truth, essa taxa ird diminuir a medida

que a acuracia diminui.

Na Figura 5.3, pode-se observar o resultado do diagnéstico sugerido fornecido pelo
método proposto, apos os filtros selecionados. Pode-se ver na Figura 5.3(a), Figura 5.3(b),
Figura 5.3(c) e Figura 5.3(d) o resultado do processamento de imagem de duas mamo-
grafias que possuem algum tipo de massa, de acordo com os registros da base de dados
Mini-MIAS. Podemos ver que o método destaca alguns verdadeiros positivos, no entanto,

é sensivel a falsos positivos.

Na Figura 5.4, pode-se observar alguns exemplos de lesoes detectadas nos testes
realizados com as bases de dados Mini-MIAS e DDSM. Pode-se observar a ROI contendo
a lesao, o ground truth definida pelo especialista e o resultado segmentacao variando os
grupos na segmentacao de 4 a 6 usando filtros de ICA, de maior variancia e usando os filtros
de PCA. Como se pode ver, nos casos A 1271 1.LEFT MLO, A 1304 1.RIGHT CC
e A 1309 1.RIGHT _ MLO, a medida que o nimero de grupos aumenta, a acuracia da
deteccao de lesoes aumenta, enquanto os falsos positivos diminuem. Além disso, pode-
se ver nos casos mdb001, mdb063, mdb081 e mdb104, que os filtros de ICA sao mais
precisos do que os filtros de PCA, pois delimitam mais claramente a borda da lesao.
Assim, acredita-se que os resultados sao mais favoraveis para os filtros de ICA tanto no

caso de deteccao quanto na definicao do contorno de lesées em mamas densas.

O teste estatistico aplicado no segundo experimento permitiu verificar que, no nivel
de 5% de significancia, ha diferenca estatistica na acuracia obtida ao detectar lesdes em
mamas densas em comparacao com a deteccao de lesoes em mamas nao densas. Assim,
pode-se perceber que a densidade da mama é um fator que altera a acuracia na deteccao

de lesdes em mamas mais densas, quando se utilizam filtros de ICA.
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/

True positive

False positives
N
Ad.

(b)

/

True positive

(d)

Figura 5.3: Resultado final do processamento realizado em duas mamografias que possuem algum
tipo de massa. (a) e (c) imagem analisada com indicagao de massa de acordo com 0s registros
da base de dados Mini-MIAS. (b) e (d) resultado da filtragem realizada nas imagens destacando
regioes suspeitas.

Garcia-Manso et al. (2013) mostraram que o desempenho de seu método é afetado
pela densidade mamaéria. Nossos resultados mostraram que a tarefa de segmentacao ba-
seada em filtros de ICA tem diferencas significativas quando aplicadas a mamas densas e

nao densas.

No entanto, percebeu-se que Garcia-Manso et al. (2013) se concentraram na tarefa
de classificacao de lesoes, usando ICA em todo o banco de dados DDSM. Neste estudo, o
foco foi a tarefa de segmentacao de massas, sem realizar classificagao, usando o banco de
dados Mini-MIAS e DDSM. Embora a comparacao seja dificil neste caso, conclui-se que a

densidade da mama pode afetar a segmentacao e a classificagao das regides de interesse,
utilizando filtros de ICA.
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Image

ROI

Groundtruth

K=4

PCA
K=5

K=6

mdb001 (Mini-MIAS)

mdb063 (Mini-MIAS)

mdb081 (Mini-MIAS)

mdb104 (Mini-MIAS)

A_1271_1.LEFT_MLO (DDSM)

A_1304_1.RIGHT_CC (DDSM)

A_1309_1.RIGHT_MLO (DDSM)

7

Figura 5.4: Ezemplos de lesdes detectadas nos testes usando filtros de ICA de maior varidncia

e usando filtros de PCA, aumentando o nimero de grupos na segmentagio de 4 para 6.
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Conclusoes e Atividades Futuras

Neste trabalho, foi apresentado um método para a deteccao e segmentacao de
massas em imagens de mamas densas usando ICA. O método proposto objetiva auxi-
liar especialistas das areas médica e radiologica, na tarefa de localizacao e classificagao
de massas em imagens de mamografia. Apesar da mamografia ser um dos exames mais
comuns, sua sensibilidade pode variar de 46% a 88%, dependendo de fatores tais como ta-
manho e localizacao da lesao, densidade da mama, qualidade da mamografia e habilidade

do especialista.

A densidade da mama, definida a partir da relacao entre o tecido fibrograndular e o
tecido adiposo presente na mama, pode dificultar a analise da mamografia. Isto ocorre em
virtude dos tecidos fibrograndulares apresentarem densidade 6ptica e aparecerem mais
claros na imagem. Como microcalcificacoes e massas também apresentam tonalidades
mais claras na imagem de mamografia, muitas vezes se torna dificil para o especialista

detectar lesoes. Tal dificuldade foi a motivacao para o desenvolvimento desta pesquisa.

A abordagem aqui utilizada foi baseada na extracao de um conjunto de filtros
obtidos de regides de imagens nao densas que contém massas para usa-los na deteccao de
massas em imagens de mama densas, cuja densidade é III ou IV de acordo com a escala

BI-RADS. O método aqui proposto foi comparado com PCA.

Foram realizados dois experimentos usando as bases de dados Mini-MIAS e DDSM.
Foram extraidas 36 ROIs da base Mini-MIAS e 83 ROIs da base DDSM, de imagens de
mamografia de mamas nao densas, para o processo de treinamento e obtencao dos filtros
de ICA e PCA. O primeiro experimento teve por objetivo testar quais técnicas poderiam
detectar e segmentar melhor a lesdao, e todos os experimentos mostraram que os filtros
de ICA apresentam melhor desempenho na segmentacao de lesoes em 139 ROIs extraidas

das duas bases. No segundo experimento, o objetivo foi obter a acurécia dos filtros de
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ICA na deteccao da lesao em mamas densas e nao densas. Foram avaliadas 120 ROIs e foi
atingida uma acuracia de 79,17%, com sensibilidade de 66,67% e especificidade de 91,67%.

Trabalhos anteriores (BREM. et al., 2005; OLIVER, et al., 2010) afirmaram que
as técnicas CAD nao sao impactadas pela densidade mamaria. Contrariamente a essa
conclusao, mostramos que a deteccao de massas utilizando o método baseado em filtros
de ICA tem diferencas significativas quando aplicado em mamas densas e mamas nao

densas.

6.1 Trabalhos Futuros

Como proposta de trabalhos futuros, sugere-se investigar outros métodos de se-
lecao das melhores funcoes base para compor um conjunto de filtros com o minimo de
redundancia. Além disso, propoe-se aplicar uma técnica de reducao de falsos negativos no
diagnostico, bem como classificar o tipo de lesdo (benigno ou maligno) usando técnincas

de aprendizagem de maquina.

6.2 Trabalhos Aceitos para Publicagao

Silva, L. C. O.; Lopes, M. V.; Barros, A. K. Detecting masses in dense breast using

independent component analysis. Artificial Intelligence in Medicine, 2017.
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