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RESUMO

Cancer de mama apresenta alta frequéncia de ocorréncia entre a populacao
mundial e seus efeitos psicoldgicos alteram a percepg¢do da sexualidade do
paciente e a propria imagem pessoal. A mamografia € uma radiografia da
mama que permite a descoberta precoce de cancer, sendo capaz a mostrar
lesdes nas fases iniciais, tipicamente lesées muito pequenas na ordem de
milimetros. O processamento de imagens mamograficas tem contribuido para a
descoberta e o diagndstico de ndédulos mamarios, sendo uma importante
ferramenta, pois reduz o grau de incerteza do diagndstico, provendo uma fonte
adicional de informacdo ao especialista. Este trabalho apresenta uma
metodologia computacional que ajuda o especialista na descoberta de massas
mamarias. O primeiro passo da metodologia visa a melhoria da imagem da
mamografia que consiste em remocg¢ao de objetos externos a mama, redugao
de ruidos e realce das estruturas internas da mama. Entdo, Redes Neurais
Celulares sdo usadas para segmentar areas suspeitadas de conter massas.
Estas regides tém as suas formas analisadas por descritores de geometria
(excentricidade, circularidade, densidade, desproporcao circular e densidade
circular) e as suas texturas analisadas por fungdes geoestatisticas (fungao de K
de Ripley, e os indices de Moran e Geary). Maquinas de Vetores de Suporte
sdo treinadas para classificar as regides candidatas em um das classes,
massas ou nao-massa, com sensibilidade de 80,00%, especificidade de
85,68%, acuracia de 84,62%, uma taxa de 0,84 falsos positivos por imagem e

0,20 falsos negativos por imagem e uma area sob da curva ROC de 0,870.
Palavras-chave: Mamografia, Detec¢cao Auxiliada por Computador, Redes

Celulares Neurais, indice de Moran, Coeficiente de Geary, Funcéo K de Ripley,

Maquina de Vetores de Suporte.
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ABSTRACT

Breast cancer presents high occurrence frequency among the world population
and its psychological effects alter the perception of the patient’s sexuality and
the own personal image. Mammography is an x-ray of the mamma that allows
the precocious detection of cancer, since it is capable to showing lesions in their
initial stages, typically very small lesions in the order of millimeters. The
processing of mammographic images has been contributing to the detection
and the diagnosis of mammary nodules, being an important tool, because it
reduces the degree of uncertainty of the diagnosis, providing a supplementary
source of information to the specialist. This work presents a computational
methodology that aids the specialist in the detection of breast masses. The first
step of the methodology aims at improvement the mammographic image, which
consists of removal of unwanted objects, reduction of noise and enhancement
of the breast internal structures. Then, Cellular Neural Networks are used to
segment areas suspected of containing masses. These regions have their
shapes analyzed by geometry descriptors (eccentricity, circularity,
compactness, circular disproportion and circular density) and their textures are
analyzed using geostatistical functions (Ripley's K function, Moran's and
Geary's indices). Support Vector Machine were trained and used to classify the
candidate regions in one of the classes, masses or no-mass, with sensibility of
80.00%, specificity of 85.68%, acuracy of 84.62%, a rate of 0.84 false positive
for image and 0.20 false negative for image and an area under the curve ROC
of 0.827.

Keywords: Mammography, Computer-Aided Detection, Cellular Neural
Networks, Moran’s Index, Geary’s Index, Ripley’s K Function, Support Vector

Machine.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, as estimativas para o ano de 2009, apontam que ocorrerao
aproximadamente 49.000 novos casos de cancer de mama. Este tipo de cancer
€ provavelmente o mais temido pelas mulheres, devido a sua alta freqliéncia e
os efeitos psicologicos, que afetam a percepg¢ao da sexualidade e a proépria
imagem pessoal. Ele é relativamente raro antes dos 35 anos de idade, mas
acima desta faixa etaria sua incidéncia cresce rapida e progressivamente,
representando nos paises ocidentais uma das principais causas de morte em
mulheres (INCA, 2008).

As estatisticas indicam o aumento da frequéncia do cancer de mama
tantos nos paises desenvolvidos quanto nos paises em desenvolvimento.
Segundo a Organizagdo Mundial da Saude (OMS), nas décadas de 60 e 70
registrou-se um aumento de 10 vezes nas taxas de incidéncia ajustadas por

idade nos registros de cancer de diversos continentes (INCA, 2008).

As formas mais eficazes para detecg¢ao precoce do cancer de mama

s&o o exame clinico da mama e a mamografia.

O Exame Clinico das Mamas (ECM) quando realizado por um
especialista, pode detectar tumor de até um centimetro, se superficial. Segundo
o (INCA, 2009) o ECM deve contemplar os seguintes passos: inspegao estatica
e dinamica, palpacdo das axilas e palpagdo da mama com a paciente em

decubito dorsal.

A eficiéncia do exame ¢é proporcional ao grau de habilidade e
experiéncia do profissional para detectar qualquer anormalidade nas mamas
examinadas. Ele deve ser realizado periodicamente e o médico indicara a

necessidade de mamografia.

A mamografia € a radiografia da mama que permite a detecgao
precoce do cancer, por ser capaz de mostrar lesdes em fase inicial, na faixa de
milimetros. E realizada em um aparelho de raios-X apropriado, chamado
mamaografo. Nele, a mama é comprimida de forma a fornecer melhores
imagens, e, portanto, melhor capacidade de diagnostico. Em um exame as

duas mamas sao analisadas separadamente, e de cada mama sao geradas



duas imagens, a primeira € conhecida como visao Cranio Caudal (CC) que é
ortogonal ao eixo vertical da paciente, e a segunda € a Médio Laterial Obliqua
(MLO) que é feita em um angulo obliquo em relacdo ao eixo vertical da

paciente.

Estudos sobre a efetividade da mamografia sempre utilizam o exame
clinico como exame adicional, o que torna dificil distinguir a sensibilidade do
método como estratégia isolada de rastreamento (INCA, 2008). No entanto, a
sua precisdo depende de diversos fatores, como o tamanho e a localizac&o 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 especialista.

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 interpretacdo das
imagens radiolégicas. Esses sistemas de Deteccéo e Diagndstico Auxiliado por
Computador — do inglés Computer-Aided Detection (CAD) / Diagnosis (CADX) —
vém ganhando cada vez mais espago na medicina moderna, fornecendo uma
segunda fonte de informagédo aos especialistas e aumentando as taxas de
acerto na identificagdo precoce de doengas graves, como o0 cancer de mama
(FENTON, et al. 2007).

Este trabalho apresenta uma metodologia CAD para ajudar o
especialista na tarefa de detecgdo de massas em imagens mamograficas. A
metodologia utiliza Redes Neurais Celulares para segmentar as regides de
interesse, em seguida extrai caracteristicas de geometria dessas regides e
descreve sua textura através da funcdo K de Ripley, indice de Moran e
coeficiente de Geary. Finalmente, o método de aprendizado supervisionado
Maquina de Vetores de Suporte (MVS), é utilizado para classificar as regides
candidatas em massas e ndo-massas. Nesse contexto, sdo consideradas como
massas quaisquer regides que correspondam a uma neoplasia, seja ela de

natureza maligna ou benigna.



A qualidade dos resultados obtidos a partir deste trabalho podera
tornar possivel a incorporagdo da presente metodologia em uma ferramenta
para a area meédica, servindo como uma ferramenta de apoio ao especialista,

principalmente nos casos de dificil visualizagao.

1.2 Trabalhos Relacionados

A eficiéncia dos sistemas CAD/CADx sao dependentes das técnicas
de segmentacdo e extracdo de caracteristicas. A literatura disponivel traz
trabalhos reconhecidos que tratam do mesmo problema abordado pelo método
proposto, ou seja, desenvolver métodos computacionais que possam auxiliar o

especialista na tarefa de deteccéo de lesdes em imagens mamograficas.

Redes Neurais Celulares (CNN — Cellular Neural Networks) foram
utiizadas em (CHUA e ROSKA, 2004) para testar duas caracteristicas do
cancer. A primeira encontra microcalcificagbes e a segunda encontra estruturas
com forma de espinho ao redor de um dado tumor, indicando a presencga de

vasos sanguineos caracteristicos.

Em (SERHAT, ONUR e YILMAZ, 2005), massas foram detectadas
usando duas etapas. A primeira etapa procura pixels nas imagens em oito
diregdes e regides de interesse foram identificadas através de limiares. Entao,
um template foi usado para categorizar a regido de interesse como massas ou
nao-massas. Para a analise do desempenho desta técnica foram utilizadas 52
imagens do banco de imagens publico MIAS (Mammography Image Analysis
Society) (SUCKLING, et al. 1994). Essa metodologia obteve uma sensibilidade
de 93%, 90% e 81% com taxas de 1.3, 0.7 e 0,33 falsos positivos por imagem

respectivamente.

Um algoritmo que combina duas técnicas de extracdo de
caracteristicas para deteccao de massas baseados em intensidade de pixel e
textura é apresentado em (TOTH, TAKACS e PATAKI, 2005). O algoritmo
analisou 2092 imagens do banco de imagens publico DDSM (Digital Database
for Screening Mammography) (HEATH, et al. 1998). Este método obteve uma

acuracia de 95,1% e uma taxa de 4.3 falsos positivos por imagem.



Em (BELLOTTI. et al. 2006) & apresentado um sistema CAD
automatico para detecgdo de massas através de um algoritmo de detecgéo de
bordas para a segmentag¢do, matrizes de co-ocorréncia para a descrigdo e uma
rede neural feed-forward de duas camadas treinadas através de gradiente
descendente para classificar os candidatos em massa ou ndo-massa. Foram
utilizadas 1093 imagens do banco IMAGIC-5. Na fase de segmentacgéo, 1151
massas e 10377 n&o-massas foram selecionadas. Este sistema CAD obteve
82% de sensibilidade, uma taxa de 2,8 falsos positivos por imagem e a area
sob a curva ROC Az=0,862.

Em (COSTA, BARROS e SILVA, 2007) é comparada a eficiéncia da
MVS e da Analise Discriminante Linear (ADL). Foram utilizadas 200 regides de
interesse (50 malignas, 50 benignas e 100 normais) de imagens mamograficas
fornecidas pelos bancos de imagem MIAS e 3600 regides de interesse (900
malignas, 900 benignas e 1800 normais) extraidas do DDSM. Em todas as
bases, metade das regides de interesse foi utilizada para treinamento e a outra
metade para teste. Os resultados da detecg¢ao utilizando MIAS alcangaram um
desempenho de 85% e 97% para ADL e MVS, respectivamente. Utilizando
DDSM, os autores alcancaram 89,2% e 99,6% para ADL e MVS,
respectivamente. Com estes resultados os pesquisadores comprovaram o

maior desempenho da MVS na deteccéo de massas nas imagens utilizadas.

Em (ELTONSY, TOURASSI e ELMAGHRABY, 2007) é proposto um
algoritmo baseado em multiplas camadas concéntricas para detecgado de
massas em mamografias. A técnica é baseada na presenga de camadas
concéntricas ao redor de uma area focal com caracteristicas morfologicas
suspeitas. Regides da mama com alta concentragdo de camadas concéntricas
e com queda progressiva da média da intensidade dos pixels s&o consideradas
suspeitas. Esta metodologia utilizou 270 imagens com projegdo crauniocaudal
do DDSM. Os autores reportaram uma sensibilidade de 81% para deteccao e

uma taxa de 0,6 falsos positivos por imagem.

Um esquema hibrido utilizado em (HASSANIEN, 2007) utilizou uma
combinagao de conjuntos fuzzy-rough e estatisticas obtidas através matrizes
de co-ocorréncia (maxima probabilidade, contraste, momento de diferenga

inversa, segundo momento angular e entropia) para detectar massas em
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mamografias. Esse esquema utilizou 320 imagens do banco de imagens MIAS.
Essas imagens foram divididas em 10 grupos, e através do método Leave-N-
Out (Secgédo 2.7), regras foram geradas para realizar a detecgdo com uma

acuracia média de 98,46%.

Um algoritmo de detecgdo de massas € proposto em (KOM, TIEDEU e
KOM, 2007) que utiliza um filtro de transformacdo linear para melhorar a
imagem e entdo usa um limiar local adaptativo na diferengca entre a imagem
original e a imagem melhorada para realizar a segmentagdo. A metodologia
apresentada utilizou 61 imagens de um banco proprietario, obtendo uma
sensibilidade de 95,91%.

Mudangas temporais entre duas mamografias consecutivas sao
utilizadas para a detecgdo de massas em (TIMP, VARELA e KARSSEMEIJER,
2007). Foram desenvolvidos dois tipos de caracteristicas temporais:
caracteristicas diferenciais e caracteristicas de similiaridade. Caracteristicas
diferenciais indicam a mudanca relativa entre duas visualizagdes. As
caracteristicas de similaridade medem a semelhanga em areas que contém
lesdo em duas imagens. Foi utilizado um banco de imagens proprietario, onde
os exames foram realizados no periodo de 1996 a 2000. Foram usados 465
pares (temporais) de mamografias, 238 benignas e 227 malignas. Com 0 uso
de MVS e das caracteristicas propostas foi possivel analisar a mudanca
temporal e com isso a deteccido de massas. Os autores reportaram a area
sobre a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) com 0.74 sem

caracteristicas temporais e 0.77 com as caracteristicas temporais.

E proposto em (YING, XINBO e JIE, 2007) um novo esquema para
deteccdo de massas em mamografias utilizando caracteristicas de intensidade
dos pixels (contraste, momento invariante, média, gradiente, desvio padrao,
momentos e gradiente médio das bordas), geometria (circularidade, densidade;
esfericidade; descritor de Fourier) e descritores de textura (Template de Law,
matriz de co-ocorréncia, transformada Wavelet) para caracterizar regides
suspeitas e MVS-RF (maquina de vetores de suporte com feedback de
relevancia) para a classificagcdo de regides de interesse em massa ou né&o-

massa. O banco de imagens DDSM foi utilizado e 192 imagens foram usadas



para treinamento e 150 imagens para teste. Este método alcangou 90,6% de

sensibilidade e uma taxa de 3,6 falsos positivos por imagem.

Em (IREANEUS e THAMARAI, 2008) é proposto um método de
deteccdo de massas em mamografias utilizando a transformada de wavelet
discreta, técnicas de inteligéncia artificial (analise de dimensbes fractais,
algoritmo dos “cachorros e coelhos”) e redes neurais artificiais (back
propagation). Foram utilizadas 50 imagens do banco de imagens MIAS. Esta

metodologia obteve 92% de acuracia na detecgdo de massas em mamografias.

E apresentada em (NASCIMENTO e RAMOS, 2008) uma comparagao
do desempenho da deteccdo de massas através do método Random forest
implementado no software WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) (WITTEN e FRANK, 2005) utilizando informacdes extraidas através
da transformada de ridgelet (entropia, energia, soma-média, soma-variancia e
tendéncia de agrupamento) para as visdes cranio caudal e médio lateral
obliqua separadamente e agrupando essas informagdes. O Banco de imagens
utiizado foi o DDSM, onde foram selecionadas 270 regides de interesse
contendo massas e areas sadias. O desempenho dessa metodologia atingiu
94,4% de sensibilidade, 96,9% de especificidade e 91,8% de acuracia.

Em (MARTINS, et al. 2009) é proposta uma técnica utilizando Growing
Neural Gas (GNG) para segmentacao de candidatos a massa e Maquinas de
Vetores de Suporte (MVS) em conjunto com a fung¢ao K de Ripley para detectar
massas em mamografias. Neste trabalho os autores utilizaram 997 imagens do
banco DDSM, onde 436 foram separadas para o treinamento e teste dos
classificadores MVS; e 561 foram usadas para avaliar o processo de deteccao
de massas, obtendo 89,30% de sensibilidade, 0,93 falsos positivos por imagem

e 0,02 falsos negativos por imagem.

Em (NUNES, 2009) é proposta uma metodologia de deteccdo de
massas que utiliza o algoritmo de agrupamento K-means e a técnica de
Template Matching para segmentar as regides suspeitas de conterem massas.
A metodologia foi testada com 650 imagens mamograficas obtidas da base de
dados DDSM. A etapa de segmentacdo das regides de interesse conseguiu

segmentar 603 massas da amostra, o que equivale a 92,77% dos casos, e



também selecionou 2076 ndo-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. Finalmente, essas informacdes
sdo submetidas a uma MVS para que as regides suspeitas sejam classificadas
em massas ou nao-massas. A etapa de treinamento e teste foi realizada
através de seis diferentes tamanhos dos conjuntos de treino/teste, foram eles:
30/70, 40/60, 50/50, 60/40, 70/30 e 80/20. A etapa de classificacdo atingiu em
média 83,94% de acuracia, 83,24% de sensibilidade, e 84,14% de
especificidade, com taxa de 0,55 falsos positivos por imagem e de 0,17 falsos

negativos por imagem.

Os trabalhos relacionados acima indicam pesquisas de novas técnicas

de detecgédo de massas em imagens radiolégicas sdo promissoras.

Um fato importante € o uso de banco de imagens publicas, como o
DDSM e o MIAS, onde o DDSM ganha destaque pela quantidade de trabalhos
onde foi utilizado. Este banco possui uma grande quantidade imagens, de boa
qualidade, além de informagdes extras referentes a imagem e ao exame.

Devido a essa boa aceitagao, este banco também foi utilizado neste trabalho.

Como Redes Neurais Celulares foram criadas para serem
implementadas em circuitos eletrbnicos, esta rede neural oferece a

possibilidade da etapa de segmentacgao ser executada de forma mais agil.

Percebe-se a importancia das técnicas de segmentacao e extragcéo de
caracteristicas, especialmente na analise forma e textura, assim como a
utilizacdo do método de Maquina de Vetores de Suporte como classificador,
por apresentar resultados superiores durante a etapa de generalizagdo de

resultados.

1.2 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em mais quatro capitulos, descritos

resumidamente a seguir.



O Capitulo 2 aborda a fundamentagdo tedrica necessaria ao
desenvolvimento da metodologia proposta. Apresenta os conceitos e técnicas
de processamento de imagens digitais utilizadas, como redes celulares neurais
utilizadas para a segmentagao de massas, os descritores de geometria e

textura extraidas das regides de interesse e maquinas de vetores de suporte.

O Capitulo 3 descreve a metodologia proposta, apresentada em quatro
etapas: o pré-processamento das imagens, a segmentagdo das regides de
interesse, a extragdo de caracteristicas e a classificagdo das regides de

interesse em massas ou nao-massas.

O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos com a

metodologia proposta.

O Capitulo 5 apresenta a conclusdo sobre o trabalho, mostrando a

eficiéncia dos métodos utilizados e sugestdes para trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentagéo teorica necessaria para a
compreensao da metodologia utilizada. Aborda-se o cancer de mama, o exame
mamografico, técnicas de processamento de imagens digitais utilizadas, as
caracteristicas geomeétricas e de textura que descrevem as areas suspeitas de
conterem massas, a técnica de selecéo e reducao de caracteristicas, o método
de classificagdo Maquina de Vetores de Suporte e os indicadores de

desempenho utilizados para avaliar a metodologia.

2.1 O Cancer de Mama

A formacgao do cancer de mama inicia-se quando ocorre um erro no
processo de divisdo celular, produzindo células alteradas. Essas células
multiplicam-se de forma desordenada, invadem tecidos adjacentes, sobrevivem
fora da mama, geram aglomerados de células tumorais podendo obstruir vasos
linfaticos e veias, podem migrar pela corrente sanguinea e interagir com 6rgaos

a distancia, processo conhecido como metastases (Figura 1).

(a) () (c) (d) (e)

Figura 1: Etapas do desenvolvimento do cancer. (a) Ducto normal; (b)
Carcinoma in situ; (c) Carcinoma ductal invasor; (d) Invasdo de tecidos
conectivos; (e) Embolizagéo tumoral no vaso sanguineo. Fonte: (MAMAINFO,
2009).

Na medida em que as células alteradas invadem um orgao e
substituem suas células normais, o 6érgdo comega a ter sua fungéo

comprometida.



Segundo a estimativa de cancer no Brasil, para o ano de 2008,
surgiram 49.400 novos casos de cancer de mama, um risco estimado de 51
casos a cada 100 mil mulheres. Mundialmente, o cancer de mama é o segundo
tipo de cancer mais frequiente no mundo e o mais comum entre as mulheres. A
cada ano, cerca de 22% dos casos novos de cancer em mulheres sdo de
mama (INCA, 2009).

O cancer de mama é relativamente raro antes dos 35 anos de idade,

mas acima desta faixa etaria sua incidéncia cresce rapida e progressivamente.

Um dos fatores que dificultam o tratamento é o estagio avangado em
que a doencga é descoberta. Atualmente sabe-se que as chances de cura do
cancer de mama séo relativamente altas se detectado nos estagios inicias.
Estima-se que a sobrevida média geral cumulativa apos cinco anos seja de
65% nos paises desenvolvidos e de 56% para paises em desenvolvimento. Na

populagao mundial, esse indice é de 61% (INCA, 2009).

A deteccdo precoce € a principal estratégia para controle do cancer de
mama. A forma mais eficaz para a detecgao precoce do cancer de mama € a
mamografia, pois permite que o especialista identifique lesdes muito pequenas,

em sua fase inicial, da ordem de milimetros (INCA, 2009).

Os tipos de anormalidades observaveis através de uma mamografia
podem ser vistos na Figura 2: massas, calcificagcbes e distorgdes de

arquitetura.

(a) (b) {c)

Figura 2: Anormalidades do tecido mamario. (a) Massa espiculada; (b)

Microcalcificagdes; (c) Distor¢cao de arquitetura. Fonte: (DDSM, 2001).
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Segundo (PADWAL, 2007), as massas aparecem como regides
densas, de tamanho e formato variaveis, podendo ser classificadas, de acordo
com suas bordas em circunscritas, microlobuladas, obscurecidas, mal definidas
e espiculadas (Figura 3). Com relagdo ao formato, podem ser classificadas em

redondas, ovais, lobulares ou irregulares. (Figura 4).

{} Obscurecida Mal.definida Circunscrita :

Micro-lobulada Espiculaia

Figura 3: Classificacdo das massas de acordo com o aspecto de suas bordas.
Fonte: (PADWAL, 2007).

O O ¢ £3

Oval Circular Lobulada Irreqular

Figura 4: Classificagdo das massas de acordo com sua forma. Fonte:
(PADWAL, 2007).

A lesdo benigna é homogénea, de bordas lisas, e empurra o tecido
mamario adjacente, sem mudangas secundarias nas mamas. A lesao maligna
€ uma massa de natureza irregular, que causa alteragdes secundarias dentro

da mama e na pele.

Os sinais secundarios podem ser calcificagdes, espessamento de pele,
aumento da vascularizagdo, alteracbes de aréola e papila ou do estroma
mamario, alteragdes ductais nao especificas, demonstracbes de nddulos
linfaticos axilares e invasdo do espago retromamario. Alguns destes sinais
secundarios podem estar presentes no exame fisico, as vezes muito mais cedo
no exame mamografico, e muitos ndo sdo apreciaveis clinicamente. A maioria

dos sinais secundarios de malignidade sdo muito uteis; por exemplo, uma
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massa de qualquer descrigdo, com aumento de vascularizagao, sera carcinoma
em 75% das vezes (MONTORO, 1979).

Calcificagdes benignas (Figura 5a) geralmente s&o maiores, regulares
e esparsas. Ja as malignas (Figura 5b) sao irregulares no tamanho, agrupadas

e localizadas em extensa area.

As causas das calcificagbes malignas sdo a secrecédo celular ou a
calcificacdo de células cancerigenas. Dentre as causas da calcificagdo benigna
estdo a arterioesclerose, a necrose de gordura, o fibroadenoma involuido e

mastite com deposi¢ao de calcio (VALLE,1999).

(a} (b)

Figura 5: Microcalcificagbes. (a) Calcificagbes benignas. (b) Calcificagbes
malignas. Fonte: (DDSM, 2001).

O Quadro 1 contém as principais diferencas entre calcificagdes
malignas e benignas (MONTORO, 1979).

Quadro 1: Caracteristicas das calcificagdes mamarias.

Caracteristicas Benignas Malignas
Densidade Uniformemente densas Mais ténues que densas
Bordas Lisas (Fibroadenoma amorfo) Pouco nitidas ou irregulares
Disposicao Disseminada, sem padréo definido, | Agrupadas em area restrita,
espacial podem exibir polaridade podem ser irregulares, sem

polaridade

Numero Poucas e contaveis Numerosas e incontaveis
Relagdo com o Concentradas no centro ou na Distribuidas por toda leséo
tumor periferia da lesdo
Localizagéo Usualmente intraductais Distribuidas pela massa maligna
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2.2 A Mamografia

O objetivo da mamografia € produzir imagens de alta resolugado das
estruturas internas da mama, a fim de permitir a deteccdo do cancer de mama.
Devido ao fato de que as diferencas de contraste entre tecidos doentes e
normais sdo muito pequenas, esse exame requer um equipamento capaz de

realgar tais diferencgas e fornecer uma resolucao de alto contraste.

A Figura 6 apresenta uma mamografia contendo seus principais

elementos constituintes.

Figura 6: Exemplo de uma mamografia com seus principais elementos. Fonte:
adaptado de (DDSM, 2001).

A mamografia deve ser feita em aparelho de raios X especifico,
chamado mamografo. Nele, a mama €& comprimida de forma a fornecer
melhores imagens e, portanto, melhor capacidade de diagndstico. Até que
sejam planejados sistemas que possam mecanicamente posicionar a mama,
sd0 necessarios técnicos altamente especializados para posicionar a paciente
a fim de obter uma imagem otimizada. A compressao € necessaria para evitar
a subexposicdo da base e a superexposicao dos tecidos anteriores da mama,

mais finos.
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Normalmente a mamografia é bilateral, ou seja, é feita uma radiografia
de cada mama. Além disso, em um exame de mamografia, duas proje¢des de
cada mama sdo indispensaveis: uma visdo médio-lateral obliqua (MLO) e uma

cranio-caudal (CC), conforme a Figura 7.

Figura 7: Exames mamograficos. (a) Imagem MLO; (b) Imagem CC. FONTE:
adaptado de (ANGELO; 2007).

A projecao MLO é a mais util, pois permite a visualizacdo do alto da
axila para baixo. O termo obliquo se refere ao plano de compressdo da mama.
Se a mama nao estiver bem posicionada, pode-se deixar de detectar
anormalidades. O musculo peitoral deve ser Vvisivel, estendendo-se
obliquamente até a metade superior da imagem. Além disso, deve ser muito
largo no alto e ir se afilando a medida que cruza a parte superior da mama.
Estudos sugerem que a mama é representada de maneira 6tima quando o

musculo peitoral € visivel até o eixo do mamilo (KOPANS, 2000).

A projecao CC ¢é a segunda projegdo que deve ser obtida
rotineiramente. O principal objetivo dessa projecéo é obter uma visao da regido

postero-medial da mama, complementando a projegao MLO.

A mamografia € um exame de alta sensibilidade. No entanto, sua
sensibilidade esta 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 6rgaos mais densos e

firmes. Ao se aproximar da menopausa, o tecido glandular vai se atrofiando e
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sendo substituido progressivamente por tecido gorduroso, até se constituir,
quase que exclusivamente, de gordura e resquicios de tecido glandular na fase
da pdés-menopausa. Essas mudancgas 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).

Conforme (WANG e KARAYIANNIS, 1998) existe uma grande
dificuldade em se trabalhar com imagens de mamografias, as mesmas
apresentam baixo contraste. Isto dificulta a interpretacdo dos resultados por
parte do especialista. Estudos (BIRD; WALLACE e YANKASKAS. 1992),
(KERLIKOWSKE, 2000) mostram que a mamografia é suscetivel a uma alta
taxa de falsos positivos como também falsos negativos, causando uma alta
proporcdo de mulheres sem cancer que sofrem uma nova avaliacdo clinica,
enfrentam uma biopsia ou perdem o melhor intervalo de tempo para o
tratamento do cancer. Por isso, diversas técnicas tém sido desenvolvidas para
ajudar a tornar a mamografia um recurso mais preciso e eficiente. Uma das
principais contribuicdes nessa area sao os sistemas de Detecgéo e Diagndstico
Auxiliado por Computador (CAD / CADx: Computer-Aided Detection |/
Diagnosis), conforme discutida na proxima secgéo.

2.3 Sistemas CAD/CADx

O desempenho do especialista na interpretacdo da imagem
mamografica ainda esta abaixo do ideal. De fato, é reconhecido um nivel de
cerca de 10% de diagnosticos falsos-negativos por falha na interpretagdo da
mamografia (NUNES-2. 2001). O problema na analise desse tipo de imagem
deve-se principalmente ao baixo contraste das mamografias, a possibilidade de
algumas estruturas ficarem “mascaradas” na imagem e a fadiga visual por
parte do radiologista (GIGER, 2000). Certamente esse desempenho melhora
quando a analise e o diagnostico em mamografia sdo elaborados por dois
radiologistas (THURFJELL, LENERVALL e TAUBE. 1994) (KARSSEMEIJER,

et al. 2003), mas este ndao é um procedimento disponivel e possivel para todos
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os hospitais ou clinicas radioldgicas, principalmente devido aos custos e ao

tempo gasto nesse tipo de procedimento.

Diagnosticar ¢ muito complexo, pois depende de informagbes de
varias naturezas, tais como experiéncia médica, indicadores clinicos vindos de
imagens, sintomas, laudos patoldgicos. Muitas vezes o paciente deve se
submeter a novos exames complementares desnecessarios. Estes exames,
além de invasivos, sao traumaticos e tém um alto custo financeiro
(KARSSEMEIJER, et al. 2003).

Sistemas CAD/CADx geralmente incluem técnicas de Processamento
de Imagens, Inteligéncia Artificial e Reconhecimento de Padrdes, entre outras.
Essas técnicas sao aplicadas com o objetivo de melhorar tais imagens e extrair
delas informagdes uteis a deteccdo de anormalidades e ao diagndstico
(GIGER, 2000).

A Figura 8 apresenta as etapas principais de um sistema de detecgao
(CAD): obtencdo das regides de interesse (ROI: Region of Interest);
caracterizagdo das ROlIs; classificacdo das ROls através de algum método de

reconhecimento de padrdes; deteccao de massas.

Quando uma éarea que contém uma possivel anormalidade é separada
do restante da imagem, o sistema extrai caracteristicas desse objeto de
interesse. Na etapa seguinte, o objeto € submetido a avaliagdo de um
classificador, que, baseado em um treinamento realizado previamente, informa

ao sistema se o objeto em questao corresponde ou nao a um tecido anormal.

Estima-se que mais de 1500 CADs estejam atualmente em uso em
clinicas e hospitais nos EUA para o auxilio no rastreamento do céncer de
mama (DOI, 2004). Trabalhos recentes tém mostrado um aumento significativo
no desempenho dos radiologistas quando assistidos por um esquema CAD/
CADx.
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Entrada: imagem de exame

Aquisigdo de Regides de
Interesse

Objetos de interesse

Extracdio de Caracteristicas

Medidas dos objetos

. _—
Classificagio “
) =

Saida: Anormalidades detectadas

FIGURA 8: Esquema simplificado do funcionamento de um Sistema CAD tipico.

Apresenta-se em (FREER e ULISSEY. 2001) a avaliagdo de
diagnosticos em mamografias quando utilizaram um CAD por um periodo de
um ano na rotina clinica. Nesse periodo, os autores analisaram 12.860
mamografias, seguindo o procedimento de primeiro fornecer o diagndstico sem
o auxilio do CAD e, em seguida, rever o diagnéstico baseado no resultado
fornecido pelo CAD. Os resultados da pesquisa mostraram um aumento de
19,5% no numero de casos corretamente detectados de cancer de mama
quando assistidos pelo CAD, sem um aumento significativo no numero de

bidpsias desnecessariamente realizadas.

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

trabalho.

2.4 Processamento de Imagens

O interesse em técnicas de processamento de imagens digitais surgiu,

principalmente, da necessidade de melhorar a qualidade das imagens e
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fornecer outros subsidios que facilitem a interpretagdo humana. Ao longo das
duas Uultimas 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 andlise de recursos
naturais e meteorologia por meio de imagens de satélites; analise de imagens
biomédicas; aplicagées em automacao industrial envolvendo o uso de sensores

visuais em robés, etc.

O processamento de imagens é a atividade de tratar imagens com a
finalidade de melhora-las ou apenas resolver algum problema de modo a
permitir que o usuario possa ter acesso a algum tipo de informacao que, a
principio, ele ndo tinha. Didaticamente é dividido em cinco etapas (Figura 9):
aquisicdo, pré-processamento, segmentacdo, representagdo e classificagéo
(ALBUQUERQUE E ALBUQUERQUE).

Aquisicdo da Imagem
¥
Pre-processamento
R 2
Segmentagdo
¥
Representacéo

¥
Classificacéo

Figura 9: Esquema mostrando as etapas de um sistema de processamento de
imagens.

Na aquisi¢ao utiliza-se algum mecanismo para gerar as imagens que
se deseja processar. As imagens podem ser obtidas tanto através de
equipamentos de captura como cameras, scanners e radares quanto através
de simulagdes por computador. No caso da mamografia, especificamente, os
filmes impressos tradicionais podem ser digitalizados por scanners
especializados. Neste trabalho 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).
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O pré-processamento tem a finalidade de aumentar a qualidade da
imagem, eliminar objetos indesejaveis, tornando mais facil a sua identificag&o.
Esta etapa é importante porque aumenta a eficiéncia das etapas posteriores.
Nela podemos utilizar diminuicdo de ruido, realce de contraste, filtros
morfoldgicos, limiarizagao, dentre outras. Neste trabalho, um procedimento de
remogao de ruidos, baseado no algoritmos de agrupamento K-means (Seg¢ao
2.6.1) e de crescimento de regides (Segao 2.4.2), foi utilizado para remover os
rétulos de identificagdo do paciente, fundo e bordas do filme que foram
digitalizados. Também foram utilizados filtro de Canny (Seg¢do 2.4.3), um
operador morfolégico de erosdao (Secado 2.4.4) e a transformada de Hough
(Secédo 2.4.5) para a remocédo do musculo peitoral em imagens MLO. Além
disso, um realce de contraste através equalizac&o do histograma (Secéo 2.4.1)

foi efetuado para aumentar a discriminacgao visual das estruturas da mama.

A segmentacido permite o isolamento do objeto de estudo, onde os
seus resultados sdo muito importantes na determinagdo de eventual sucesso
ou falha na andlise da imagem. Devido a grande quantidade de estruturas
diferentes que uma imagem pode ter, a segmentacdo permite que o
processamento seja focado unicamente nas regides de interesse (Region of
Interest - ROI). E uma fase delicada do processamento de imagens, pois esta
intimamente relacionada com caracteristicas da imagem que séo dificeis de
traduzir para a maquina. A dificuldade consiste em encontrar medidas
consistentes que possam levar a maquina a decidir corretamente a que grupo
cada pixel pertence. Para esse trabalho utilizamos Redes Neurais Celulares
(Secédo 2.6.2.3) através de dois templates para gerar as regides suspeitas de

conterem massas.

A representacao tem a finalidade de extrair da regidao segmentada um
conjunto descritivo de caracteristicas mensuraveis. Estas caracteristicas variam
muito de acordo com o que se pretende, podendo incluir perimetro, cor dos
pixels, geometria, etc. Deve-se utilizar medidas que resultem em informagdes
importantes para discriminagcao entre classes distintas. O conjunto dessas
medidas constitui um vetor de caracteristicas que definem um padrao calculado

para aquela determinada area. Neste trabalho as regides de interesse foram
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descritas através de geometria (Secao 2.4.7.1) e de textura através da funcéo
K de Ripley (Segado 2.4.8), indices de Moran e Geary (Secédo 2.4.8.2).

Por ultimo, na classificacdo, busca-se através de uma base de
conhecimento previamente construida e constituida dos padrbes obtidos na
etapa de representagao, classificar o objeto em algum grupo determinado
previamente, dependente do objetivo escolhido pelo sistema de processamento
de imagem. Neste trabalho, utilizou-se uma técnica de aprendizado
supervisionado Maquinas de Vetores de Suporte — MVS (Secéo 2.6.3) para
reconhecer os padrbes existentes nas caracteristicas de geometria e textura

das regides de interesse e classifica-las em massas ou ndo-massas.

As proximas subsecdes apresentam técnicas de processamento de
imagens digitais utilizadas no desenvolvimento da metodologia proposta neste

trabalho.

2.4.1 Realce de contraste

Em uma imagem em tons de cinza, como sao as imagens radiolégicas,
o contraste € uma medida relacionada a distribuicdo dos tons de cinza dos
pixels. A técnica de realce de contraste tem por objetivo aumentar a
discriminagao visual entre os objetos presentes na imagem, sob os critérios

subjetivos do olho humano.

Uma técnica bastante utilizada em processamento de imagens digitais

€ chamada de equalizagao do histograma.

Segundo (GONZALEZ e WOODS, 2007) o histograma de uma imagem
em niveis de cinza na faixa [0; L-1] € uma funcgé&o discreta h(ry) = ny, onde ry é o
k-ésimo nivel de cinza e nx € o numero de pixels na imagem que tem o nivel de

cinza ry.

Imagens escuras possuem o0s componentes do histograma
concentrados no lado escuro da escala de cinza (baixa intensidade). Ja
imagens claras tém os componentes concentrados no lado claro na escala de
cinza (alta intensidade). Uma imagem com pouco contraste tem um histograma

estreito e concentrado no meio da escala de cinza. Entretanto, uma imagem
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com alto contraste apresenta os componentes do histograma cobrindo uma
grande faixa na escala e tendo uma distribuicdo dos pixels de maneira

aproximadamente uniforme.

Para redistribuir os pixels de forma que o histograma da imagem fique

equalizado, precisamos utilizar a seguinte equacao:

S, :kxz

k. n
j=0

—L k=012,.,L-1 (1)
n
onde n é o numero total de pixels da imagem e Sk € a nova intensidade do

pixel.

Este método de realce € automatico e de implementagéo simples, pois
€ baseado apenas na informagdo extraida diretamente da imagem, né&o

necessitando de parametros adicionais.

Este trabalho utilizou o método de realce de contraste através da
equalizagcédo do histograma da imagem para realgar as estruturas internas da

mama, melhorando o desempenho das etapas posteriores.

2.4.2 Crescimento de regiéo

O algoritmo de crescimento de regides € um método de segmentacao
simples. 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 os pixels proximos que possuam
atributos similares aos da semente. O processo continua até que se atinja uma
condicdo 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 padrdo de
crescimento para que resultados aceitaveis sejam obtidos, como, por exemplo,

a selecao da semente, o estabelecimento das condicdes de semelhanca e a
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determinacao das condicbes de parada. Essas dificuldades, em geral, exigem

que se tenha certo conhecimento 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 os rotulos de

marcagao, e na etapa de segmentacao, para isolar as regides de interesse.

2.4.3 Filtro de Canny

O filtro de Canny & um processo de detecgdo de bordas a partir de
critérios de quantificacdo de desempenho de operadores de bordas conhecidos
como os critérios de deteccdao, localizacdo e resposta multipla, que
corresponde ao fato de que deve haver na saida do operador, uma Unica
resposta para uma unica borda. Para que os critérios sejam aproximadamente
atendidos, o filtro de Canny aproxima o operador 6timo, obtido a partir dos trés
critérios de desempenho, pela primeira derivada da fungdo Gaussiana (VALE e
POZ , 2002).

Conforme (CANNY, 1986), qualquer filtro para a detecgdo de bordas
deve atender a trés critérios basicos. O primeiro deles é denominado Taxa de

Erro ou Detecgéo, consistindo na maximizagao da razao sinal/ruido (SNR).

O segundo critério especifica que distancias entre os pontos extraidos
pelo detector e as respectivas posi¢cdes verdadeiras devem ser minimizadas.
Tem-se ent&o o critério de Localizagéo (L), definido como sendo o inverso da

distancia entre um ponto detectado e a respectiva posi¢cao verdadeira

Pelo exposto, o projeto de um filtro para a deteccdo de bordas
arbitrarias envolve a maximizagao de ambos os critérios, o que é equivalente a

maximizagao do produto entre ambos (SNR e L), ficando:

‘ jf”we(—x) f (x)dx‘ ‘ jfwe'(—x) f '(x)dx‘

(2)
Nys| jww f2(x)dx N+ | jww f2(x)dx
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onde f(x) é a resposta de impulso do filtro definido no intervalo [-w; w], G(x) é
uma borda unidimensional e np a quantificagdo do ruido da imagem. Assume-se
que a borda esta centrada em x = 0. Na Equacdo 2, a primeira quantidade

entre paréntesis corresponde ao SNR e a segunda a L.

A condicao de filtro 6timo (Equacdo 2) deve ainda atender a um
terceiro critério, denominado critério de resposta multipla. Ou seja, deve haver
um unico ponto de borda onde exista uma unica borda verdadeira. Seja
(CANNY, 1986):

o b
f2(x)d
max M (3)
j f2(x)dx

—00

a expressdo matematica para a distancia (xmax ) entre maximos adjacentes na
resposta do filtro f(x) devido ao ruido. Assim, ao maximizar a condicdo dada
pela Equacédo 2, deve-se também garantir que Xmax Seja maior possivel,
aumentando a possibilidade de separagao de maximos verdadeiros dos falsos

na saida do filtro f(x).

A Figura 10 contém um exemplo de detecgdo de bordas usando filtro
de Canny.

FIGURA 10: Exemplo de detecgao de bordas através do filtro de Canny.
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Utilizou-se o filtro de Canny neste trabalho para a localizacdo das
linhas que possivelmente sejam pertencentes a borda do musculo peitoral em

imagens do tipo MLO.

2.4.4 Morfologia matemaética

A morfologia matematica ou simplesmente morfologia diz respeito ao
ramo de processamento de imagens que se concentra na estrutura geométrica
da imagem. Esta estrutura pode ser de natureza macroscopica, onde o intuito é
a analise de formas como caracteres impressos, por exemplo, ou pode ser de
natureza microscopica onde pode haver interesse na distribuicdo de particulas
ou texturas geradas por pequenas primitivas. Morfologia ndo € apenas uma

teoria matematica, mas uma poderosa técnica de analise de imagens.

Segundo (GONZALEZ e WOODS, 2007) ela ¢€é wusada
predominantemente em: pré-processamento de imagens (filtragem, de ruido,
simplificacdo de formas), segmentacao de objetos, deteccdo da estrutura dos

objetos, descrigdo quantitativa de objetos (area, perimetro).

Para o melhor entendimento de morfologia matematica, € necessario
conhecer primeiramente os operadores logicos que, embora de natureza
simples, oferecem um poderoso instrumento em processamento de imagens.
Os principais operadores sdo AND, OR e NOT. Esses operadores podem ser
combinados para formar qualquer outro operador logico, por exemplo, XOR e
NOT-AND. Esses operadores sao executados pixel a pixel entre duas ou mais
imagens, exceto para o operador NOT, que opera sobre uma unica imagem. A

Figura 11 contém a aplicagédo de alguns operadores l6gicos em imagens.

(A) AND (B) A) OR (B) (A} XOR (B) NOT(A) AND(B)

m = - i

Figura 11: Principais operadores morfologicos. Fonte: adaptado de
(GONZALEZ e WOODS, 2007).
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Segundo (GONZALEZ e WOODS, 2007) dois operadores extras sao
bastante utilizados em morfologia matematica: reflexdo e translagéo. A reflexao

do conjunto B, denotada B ¢ definida como:
B={w|w=-b,beB}. (4)
A translagdo do conjunto A pelo ponto z = (z4,z2), denotada por (A),, é
definida como:
(A), ={c|c=a+z,acA}. (5)
A base da morfologia matematica consiste em extrair as informacdes
relativas a geometria e a topologia de um conjunto desconhecido (no caso uma

imagem) pela transformacgéao através de outro conjunto bem-definido, chamado

elemento estruturante.
Existem dois principais operadores morfologicos: erosao e dilatagao.
Para os conjuntos A e B em Z2 a eros3o de A por B é definida como

AGB ={z|(B), c A} (6)

ou seja, a Equacao 6 indica que a erosao de A por B € o conjunto de todos os
pontos z tal que B, transladado por z, esta contido em A. Temos que A é a

imagem original e B o elemento estruturante.

Para os conjuntos A e B em Z?2 a dilatacdo de A por B ¢ definida como
A®B ={z|[(B), " Al A} (7)

ou seja, a Equacgao 7 indica que a dilatagdo de A por B € o conjunto de todos
os deslocamentos z, tal que a reflexao de B intercedida por A é sobreposta por
pelo menos um elemento. Temos que A é a imagem original e B o elemento

estruturante.

A Figura 12 contém um exemplo dos operadores de erosao e

dilatacédo.
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Figura 12: Exemplo da aplicagao dos operadores de erosao e dilatacéo. A é a

imagem original e B € o elemento estruturante.

Utilizou-se o operador de erosao neste trabalho, com o objetivo de se
remover todas as possiveis bordas, localizadas pelo filtro de Canny, que nao

estejam na mesma dire¢gao da borda do musculo peitoral.

2.4.5 Transformada de Hough

A transformada de Hough (HOUGH, 1962) € um método padrao para
deteccdo de formas que sao facilmente parametrizadas como linhas, circulos,
elipses, etc. Em geral, a transformada € aplicada apds a imagem sofrer um pré-

processamento, comumente a deteccao de bordas.

O conceito principal da transformada de Hough esta em definir um
mapeamento entre o espaco de imagem e o espago de parametros. Cada pixel
das bordas de uma imagem é transformado pelo mapeamento para determinar
células no espaco de parametros, indicadas pelas primitivas definidas através
do ponto analisado. Essas células sdo incrementadas e indicardo no final do
processo, através da maxima local do acumulador, quais sdo os parametros

correspondentes a forma especificada.

Para melhor entendimento da transformada de Hough, citaremos um

exemplo pratico de detecgao de linhas.

Seja a reta r, definida por y = a.x + b, como representacdo paramétrica

de uma linha (Figura 13).

26



bm

xv

Figura 13: Representagao da equacgao da reta.

A transformada de Hough consiste em mapear um pixel da imagem em
uma curva no espago de parametros, organizado em forma de um acumulador
n dimensional, onde n corresponde ao numero de parametros. Como estamos
utilizando a reta definida por y = a.x + b, entdo precisamos determinar dois

parametros: a e b. Neste caso, o espaco de parametros sera bidimensional.

Para todos os pontos (pixels) da imagem (Figura 14a), no espaco real,
calculam-se os parametros do espacgo de Hough, e acrescenta-se uma unidade
na coordenada dos parametros da matriz acumuladora A (histograma
bidimensional). Isso também significa que cada ponto do plano xy que foi

mapeado, ira corresponder a uma linha no plano ab (Figura 14b).

Limitando a no intervalo [-2, 3], e empregado os valores de x e y dos
pixels da imagem (Figura 14a), calcula-se o valor de b através da equacéo b =
-ax + y. Os valores s&o utilizados para incrementar o referido elemento do

acumulador A(a, b).

Ao procurar o maximo valor no acumulador A(a , b), verifica-se que
este indicara o elemento referenciado por a = 71 e b = 0, que também indica o
local do plano ab onde suas linhas contém a maior quantidade de intersecdes
(Figura 14b). Isto significa que a equacgao y = 1.x + 0, ou simplesmente y = x,
a equacao que melhor define uma reta que passa sobre os pontos (71,7) e (2,2)
(Figura 14a).
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Figura 14: (a) Pontos de uma reta no plano xy. (b) Linhas no espag¢o de Hough
(plano ab) correspondentes aos pontos do plano xy. A linha verde corresponde

ao ponto (1,1) e a linha azul ao ponto (2,2).

Uma forma de deteccdo de linhas sugeridas por (DUDA e HART,

1972), utiliza coordenadas polares para representar linhas da seguinte forma:
r = xcos(q) + ysin(q) (8)

Essa € uma forma mais eficiente de representar uma reta do que a
forma y = a.x + b, pois necessitamos do angulo g, que varia num espaco finito
de 0 a 180°, para calcular a distancia r, diferentemente da forma y = a.x + b

onde a e b sdo parametros com valores variando entre - e +oo.

A transformada de Hough foi utilizada neste trabalho para a

localizacdo e remogao do musculo peitoral em imagens MLO.

2.4.6 Quantizacdo e amostragem espacial

Uma imagem analogica para tomar o formato digital deve sofrer uma
discretizagdo espacial (amostragem) e em amplitude (quantizagdo). Para tanto
é feita uma amostragem (normalmente uniforme) da imagem nas direcbes x e
y, gerando uma matriz de M x N pontos seguida de uma quantizagdo em L

niveis de cinza.
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O numero de bits por pixel corresponde ao numero de cores ou tons
de cinza que podem ser representados. A quantidade de cores € determinada
pela formula L=2", onde L é o nimero de niveis possiveis e b 0 numero de

bits da imagem.

Nao existem critérios absolutos que nos permitam decidir o niumero
otimo de pixels e bits para amostrar uma determinada imagem. De forma geral,
utilizar uma maior resolugdo aumenta o numero de pixels para representar uma
area e mais informagdes podem ser extraidas, porém, eleva-se o custo
computacional para armazenar a imagem e também o tempo de

processamento necessario para a realizacdo de uma analise.

A Figura 15 contém um exemplo de uma imagem em 8, 4 e 2 bits por

pixel.

Figura 15: Efeito da quantizagdo numa imagem. Na sequéncia imagem com 8,
4 e 2 bits.

Este trabalho utiliza diferentes niveis de quantizagdo das imagens de
mamografias para obter uma maior quantidade de relacionamentos de textura

na fase de descrigcao.
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2.4.7 Representacéo e descricdo de objetos

Durante o processamento digital de imagens, € comum extrair das
regides de interesse um conjunto de caracteristicas que possam ser usadas

para discriminar essas regides adequadamente.

As préximas subsecdes descrevem as caracteristicas utilizadas neste

trabalho.

2.4.7.1 Descritores geométricos

Uma forma de descrever e analisar objetos é através de sua forma. Na
literatura de processamento de imagens podem ser encontrados varios
descritores ou medidas geométricas (WIRTH, 2001). Entre eles, podem ser
destacados compacidade, excentricidade, circularidade, descritores Fourier,

descritores baseados em momentos e curvatura (RANGAYYAN, et al. 1997).

Para o calculo de tais medidas ndo sao levados em conta os niveis de
cinza presentes nos objetos, ou seja, o objeto é binarizado. Somente suas
propriedades geométricas, tais como area e perimetro s&o utilizados nos

calculos.

Nas subsec¢bes seguintes iremos apresentar os descritores de
geometria utilizados nesse trabalho com o objetivo de caracterizar massas e
regides sadias localizadas na etapa anterior. Sdo eles: excentricidade,

circularidade, compacidade, desproporc¢ao circular e densidade circular.

2.4.7.1.1 Excentricidade

Excentricidade € a razdo entre o menor e maior eixo horizontal ou
vertical, caracterizando como o objeto esta distribuido espacialmente entre
seus eixos (BRAZ, 2006).

A excentricidade pode ser calculada por
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sendo A a area do objeto.

Os momentos centrais 1,q 80 obtidos através de

M

Hog =D D (x=%)"(y-9)" (10)

-1N-1
=0 y=

>

com p+q >1 e (X,Yy) sendo o centro de gravidade do objeto em estudo. M e N

correspondem a largura e a altura do objeto.

A Figura 16 compara dois objetos, um com alta e outro com baixa

excentricidade aha excentricidade bana

excentricidade.

Figura 16: Comparacédo de objetos através da excentricidade. Fonte: (BRAZ,
Junior. 2006).

2.4.7.2 Circularidade

A circularidade é a medida geométrica que define o grau de
proximidade do objeto com um circulo. Trata-se da raz&o entre a area do objeto
e o perimetro convexo, onde o perimetro convexo (Figura 17) é calculado sobre
a regidao que engloba o objeto de forma a nao deixar picos ou defeitos no
contorno.

A circularidade € definida por

47A

c=—1"_
( pconvexo ) 2

(11)
sendo A a area do objeto em estudo € pPconvexo € O perimetro convexo. A
circularidade tera valor maximo 1 para um circulo. Logo, quanto mais proximo
de um circulo é o objeto, mais proximo de 1 € o valor de sua circularidade
(BRAZ, 2006).
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Figura 17: Exemplo de perimetro convexo. (a) Objeto com picos e defeitos. (b)
Objeto com superficie convexa. Fonte: (FONSECA, 2001).

A Figura 18 exemplifica o conceito de circularidade através da

indicac&o dos valores dessa medida para dois objetos.

" W

Circularidade = 0.584 Circularidade = 0.447

Figura 18: Comparacado de objetos através da circularidade. Fonte: (BRAZ,
2000).

2.4.7.3 Compacidade

Compacidade é a medida geométrica que mede a densidade do
objeto, em comparagdo com uma figura perfeitamente densa, ou seja, um
circulo (SCHOUTEN, 2003).

A compacidade € definida por

pZ
C, = 1A (12)

sendo A a area do objeto em estudo e p o seu perimetro.

A Figura 19 ilustra graficamente o conceito de compacidade.
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Figura 19: Comparacéo de objetos através da compacidade: (a) compacto; (b)
nao-compacto. Fonte: (SCHOUTEN, 2003).

2.4.7.4 Desproporc¢ao circular

A desproporcgao circular (SOUSA, SILVA e PAIVA, 2007), informa o
quanto determinado objeto é desproporcional em relagcdo a uma superficie
totalmente circular. Ela € obtida através da Equagao 13, onde p é o perimetro
do objeto em estudo e R¢ 0 raio estimado (Equagédo 14) do circulo de mesma

area do objeto.

D= (13)

R, =JE (14)
T

2.4.7.5 Densidade circular

A densidade circular (SOUSA, SILVA e PAIVA, 2007) utiliza um
circulo de mesma area e mesmo centro de massa do objeto para estimar qual
a porcentagem da intersecao entre o objeto e o circulo. Tal medida é calculada

através da seguinte formula:
D, = (15)
onde A é a area do objeto e, n é o total de pontos pertencentes ao objeto e

também ao circulo de raio estimado R, (Equacao 14), onde o circulo e o objeto
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tém o mesmo centro de massa. A Figura 20 ilustra o conceito de densidade

circular para diferentes objetos.

(@) (b)

Figura 20: llustragdo da densidade circular. (a) Objeto com alta densidade
circular. (b) Objeto com baixa densidade circular. Fonte: (BRAZ, 2006).

A densidade circular assume valores proximos a zero para objetos

alongados e valores préoximos a 1 para objetos mais circulares.

2.4.8 Descritores de textura

Outra forma de se extrair informagdes de objetos é através da analise

da textura do mesmo.

A textura constitui uma caracteristica diretamente relacionada com as
propriedades fisicas que a superficie de um objeto apresenta. Ela descreve o
padrao de variacdo de tons de cinza ou cor numa determinada area. Trata-se
de um termo intuitivo e de largo emprego, mas que, apesar de sua grande
importancia, ndo possui uma definicdo precisa (EBERT, 1994). Em
processamento de imagens, textura € uma informagao que define a distribuicao
espacial de intensidades de pixels numa regidao da imagem (TUCERYAN e
JAIN, 1998).

Uma textura se caracteriza pela repeticio de um modelo sobre uma
regido, sendo este modelo repetido em sua forma exata ou com pequenas
variagdes. Isso torna a textura um excelente descritor regional, contribuindo
para uma melhor precisdo dos processos de reconhecimento, descricdo e
classificagdo de imagens. Apesar de seus beneficios, seu processo de

reconhecimento exige um alto nivel de sofisticagdo e complexidade
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computacional (EBERT, 1994). Diversas abordagens para analise ou
segmentacdo, encontradas na literatura, operam sobre texturas. Tais métodos,
em geral, sdo baseados na anadlise de espectro (ANGELO e HAERTEL, 2001),
anadlise estatistica dos pixels de uma regido (LI, 1995), wavelets (MANDAL,
IDRIS e PANCHANATHAN, 1999) e dimensado fractal (CHAUDHURI e
SARKAR, 1995).

Para a analise de textura utilizada neste trabalho, foram empregadas
as seguintes técnicas de analise espacial: a fun¢do K de Ripley, e os indices de

correlagao espacial de Moran e de Geary.

2.4.8.1 Funcéo K de Ripley

A anadlise de dados espaciais envolve a exploragdo, relacionamento,
explicagdo e tendéncia de padrdes sistematicos, como regularidade,
agrupamentos ou aleatoriedade (PAIVA, RODRIGUEZ e CORREIA, 1999).

A analise de dados espaciais pode ser empreendida sempre que as
informagdes estiverem espacialmente localizadas e quando for preciso levar
em conta, explicitamente, a importancia do arranjo espacial dos fenbmenos na

analise ou na interpretacao de resultados desejados.

Assim, a analise de padrdes de pontos espaciais € uma importante
ferramenta para examinar detalhadamente a distribuicdo de pontos discretos,
como por exemplo, pixels em uma imagem mapeados para coordenadas

cartesianas (X, y) em uma regiao de interesse.

A funcdo K de Ripley € um método de analise de segunda ordem
comumente utilizada em analise de dados espaciais. Ela é uma estatistica
comumente utilizada em ecologia, para descrever a distribuicdo espacial de
arvores e outras espécies em uma floresta. Nos ultimos trinta anos, usa
aplicagao foi utilizada nas mais diversas areas como, por exemplo, geologia,
epidemiologia, geomorfologia, criminologia (LANCASTER e DOWNES, 2004).

Essa fungdo pode ser utilizada para resumir um padrdo de pontos,
testar hipoteses sobre o padrdo, estimar parametros e ajustar modelos
(RIPLEY, 1977).
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A formula da fungao K de Ripley é definida da seguinte forma:

A

K(r) :FZZ&%) (16)
i i

onde r é o raio de analise, i e j sdo pontos distintos (i =) pertencentes a uma

area A da amostra, n o total de pontos da amostra e 6(d. ) uma fungdo que

ijr
devolve 1 se a distancia dj; entre os pontos i e j € menor do que o raio re 0 em
caso contrario. Ou seja, a fungdo K de Ripley conta o numero de ocorréncias
do evento j em um circulo de raio r para cada centro i, conforme visto na Figura

21.

Figura 21: llustragcdo da andlise através da fungdo K de Ripley para um raio r
dado. Fonte: (MARTINS, et al. 2009).

Como cada ponto da regido € tomado uma vez para ser o centro do
circulo, a fungdo K(r) prové uma inferéncia em nivel global sobre a area em
estudo. Entretanto, esta medida também pode ser considerada em uma forma
local para o i-ésimo ponto, conforme a Equacéo 17. Dessa maneira, € possivel
descrever a textura de uma regido em uma imagem através da fungao local K
de Ripley. A partir da escolha de um centro i, sdo examinados as ocorréncias

de pixels de um mesmo nivel de cinza j, para diferentes valores de raios r.

A
K (r)==>5(d,) (17)

i#]
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Cada nivel de cinza (padrao espacial) € examinado separadamente
dos demais, e tratado como a ocorréncia ou ndo de um evento dentro da
distdncia r especificada. Assim, o numero de elementos do vetor de
caracteristicas obtido através do uso de K(r) € dado pelo numero de niveis de

cinza presentes na imagem vezes o0 numero de raios desejado.

O presente trabalho utiliza a modificagdo sobre a funcédo K{(r), através
da analise dos padrées de pontos em anéis, ao invés de circulos, conforme
proposto em (MARTINS, et al. 2009). A modificagdo consiste em substituir a
regidao de interesse da Equacédo 17 pela regido compreendida entre dois
circulos concéntricos (Figura 22). Tal modificagado mostrou-se superior a fungéo
K(r) tradicional na caracterizagado de tecidos da mama para a classificagcdo em

massa € nao-massa.

Figura 22: Funcdo K de Ripley modificada para um dado raio r. Fonte:
(MARTINS, et al. 2009).

Segundo (MARTINS, et al; 2009) a superioridade da modificagdo pode
ser explicada pelo fato de que o uso de circulos como regides de estudo acaba
fornecendo informagdo cumulativa para regides periféricas do objeto. Em
contrapartida, o uso de anéis concéntricos elimina possiveis interferéncias de
regides centrais, fornecendo informagdo mais precisa a respeito das regides

periféricas do objeto.
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2.4.8.2 indices de Moran e Geary

A grande maioria dos fendbmenos nao se distribui no espacgo
casualmente. Por exemplo, o relevo de uma regido pode ser resultado de
falhas geoldgicas; a presenca de uma espécie vegetal pode depender de
certas combinacdes de clima e solo; a concentragdo de populagdo num pais
pode refletir o roteiro histdérico de sua colonizagdo; a industrializacdo em
determinados estados pode demonstrar a existéncia de recursos naturais.
Relevo, espécies vegetais, populagcdo e industrias apresentam-se, portanto,
organizados de uma maneira que pode ser prevista, pelo menos em parte, uma

vez conhecidos os seus determinantes (ANSELIN; 1995).

Uma das técnicas mais utilizadas no estudo de fenbmenos espaciais €
a Analise de Autocorrelagcdo Espacial. A autocorrelacdo espacial refere-se a
redundancia de informacao entre duas realizacbes de um fendmeno quando
elas ocorrem proximas uma da outra. Sua presenca distorce os resultados
obtidos pela aplicagdo de modelos estatisticos tradicionais baseados na
hipotese de independéncia entre as realizagdes da variavel de interesse
(CAMARA, et al. 2004).

Esta técnica permite identificar a estrutura de correlagao espacial que
melhor descreve o padrao de distribuicdo dos dados. A idéia basica € estimar a
magnitude da Autocorrelagdo Espacial entre as areas, evidenciando como os
valores estdo correlacionados no espago. Ou seja, estimar quanto do valor
observado de um atributo numa regido é dependente dos valores dessa
mesma variavel, nas localiza¢gdes vizinhas. Enquadram-se nesta categoria o

indice Global Moran e o indice de Geary.

O indice de Moran (/) € a estatistica mais difundida e mede a
autocorrelacdo espacial a partir do produto dos desvios das variaveis de
interesse em relagdo a média. Ha outras medidas que apesar de similares,
medem a dependéncia espacial a partir de outras operacodes, diferenca simples
como no indice de Geary ou soma simples como nas estatisticas G (ANSELIN;
1995).

Formalmente, / é escrito como:

38



22 WyziZ,
ni = 7 ..
| =—| —LX—— | para iz 18
W >z (18)
i
onde n € o numero de observagoes, w; € o elemento na matriz de proximidade
para o par i e j, W €& a soma dos ponderadores da matriz de proximidade, z;e z;

séo os desvios em relagado a media, ou seja, z; =X -X € z;=X; -X.

A informacgao espacial é incorporada no modelo a partir da matriz de
proximidade W. A proximidade pode ser definida de diferentes maneiras:
distancia euclidiana, tempo de viagem ou acessibilidade. A mais comumente
utilizada define proximidade a partir da propriedade topoldgica de contigliidade
(Figura 23). W é uma matriz binaria, onde 1 esta associado as zonas com
fronteiras em comum e 0 aquelas sem esta propriedade. Como a matriz de
proximidade é utilizada em calculos de indicadores de analise exploratoria, por
conveniéncia, ela é muitas vezes utilizada normalizada por linha, ou seja, com

a soma dos ponderadores de cada linha igual a 1 (CAMARA, et al. 2004).

2 P A|lB|C|D|E]|F A|lB|C|D|E|F

\_ ] e A 1/1]olo|o|[a|o]os|los|o]o0]o0

B i Bl1]o|1]1]o0o]f1 B |0,25| 0 |0.25/0,25| 0 0,25

/ ~ F_ l cl1]1|loflo]of1 c [0,33/0,33 0 | 0 | 0 (0,34

I\ ' | Dlof1]o]of1]1 D| 0033 0| 0 |0330,34
| D , E

E(o]Jo|o|1]o0]f1 E|lo|o0o]|]o0]|05]0]05

e ' Flof1]11f[1]0 F | 0 |0,25[0,25/0,25/0,25 0

(@ (b) ()

Figura 23: Calculo da matriz de proximidade. (a) mapa com vizinhanga; (b)

matriz de proximidade binarizada; (c) Matriz de proximidade normalizada.

De uma forma geral, o indice de Moran presta-se a um teste cuja
hipotese nula é de independéncia espacial (aleatoriedade); neste caso, seu
valor seria zero. Valores positivos [0;1] indicam correlacdo direta, ou seja,

valores de uma variavel em areas proximas tendem a serem semelhantes. Ja
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para valores negativos [-1;0] temos correlagao inversa. Ela indica que valores

de uma variavel em areas proximas tendem a serem diferentes.

O Indice de Geary permite identificar a presenca da influéncia das
variaveis associadas a uma localizacdo e mensurar a intensidade dessa
influéncia sobre as realizagbes dessas mesmas variaveis em localizacbes

préximas.

O indice de Geary é dado pela Equagdo 19 (GRIFFITH, 1987):

n n

(n_l)zzvvij (% _Xj)2
G= =13 para i (19)

20> w)> 7

i=1 j=1 i=1

onde x; e x; s&o os valores da variavel de interesse nas areas i e j, X € a média
da variavel de interesse em todas as areas da amostra, n € o nUmero de areas

na amostra, wj; € o pertencente a matriz de proximidade We z, =x —X

O indice de Geary apresenta caso de independéncia espacial para
valores iguais a 1 (aleatoriedade). Valores menores que um [0;1] indicam
correlagao direta, ou seja, valores de uma variavel em areas proximas tendem
a serem semelhantes. Ja para valores maiores que um [1;2] temos correlagéo
inversa, que indica que valores de uma variavel em areas proximas tendem a

serem diferentes.

2.5 Selecédo de Caracteristicas

A qualidade dos resultados de um determinado classificador depende
da relevancia das caracteristicas consideradas no conjunto de exemplos de
treinamento T. Em problemas de classificagao, o conjunto dados T € composto
por m instancias (x,y), onde x € um vetor contendo as informacéao extraidas dos

objetos em estudo, e y € a classe a qual x pertence.

Teoricamente, quanto mais caracteristicas forem utilizadas para

representar os exemplos de treinamento, mais informagao estara disponivel
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para o algoritmo de aprendizado e, portanto, melhor sera o desempenho do
classificador (KOLLER e SAHAMI, 1996).

Porém, essa abordagem apresenta alguns problemas. Conforme
(LANGLEY e IBA, 1993), quanto maior a quantidade de caracteristicas
irrelevantes, maior a necessidade de exemplos de treinamento para alcancar
uma dada acuracia. Deve-se observar que alguns dados s&o raros ou de dificil
obtencdo ou mesmo de custo oneroso. Outro problema esta com relacdo ao
desempenho, maior quantidade de informacdo, maior a necessidade de
equipamentos mais sofisticados e um maior tempo de processamento, o que
pode ser inviavel financeiramente ou em sistemas de tempo real. Também é
comum que a maioria das caracteristicas disponiveis ndo seja informativa o
suficiente para a distingdo entre as diferentes classes (XING, 2003). Isto ocorre
quando as informacgdes sao irrelevantes, redundantes ou apresentarem niveis

elevados de ruido.

Para solucionar esses problemas, em reconhecimento de padrdes,
costuma-se realizar uma selecado das caracteristicas mais relevantes, a fim de
aumentar a eficiéncia do classificador e diminuir os custos de processamento.
(EFROYMSON, 1960). Este trabalho utiliza o algoritmo de sele¢ao de variaveis

chamado de stepwise.

2.5.1 Algoritmo Stepwise

O algoritmo de selegdo de caracteristicas stepwise € apropriado
quando se tem um elevado numero de variaveis candidatas a variaveis
explicativas, dai a escolha de tal método neste estudo. Esse método indica o

conjunto mais provavel de variaveis explicativas.

Em cada etapa, é removida uma unica variavel. O critério de remocéao
de uma variavel € usualmente adotado em termos de teste F-parcial
(WERKEMA e AGUIAR. 1996). O método é finalizado quando n&o ha mais
variaveis a serem excluidas do conjunto. O processo € controlado pela escolha
dos parametros F (valores estatisticos), que seguem a distribuicdo F de

Snedecor, para a remog¢ao de uma variavel do modelo, ou 0 que € equivalente,
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por meio da determinagcdo dos niveis de significancia, as, associados aos

valores de F.

O método tem inicio com o ajuste de um modelo de regresséo linear
simples para cada uma das P-1 variaveis explanatoérias Xy. Para cada modelo a
estatistica F* é calculada:

F* _ MSM (Xk)

< MSR(Xk) (20)

MSy e MSgr sao os erros médios quadraticos do modelo e residual,
respectivamente. A variavel Xy com o maior valor de F* é candidata para a
primeira adicdo. Se este valor de F* ultrapassar determinado valor Fjy, entdo, a
variavel é adicionada no modelo. Caso contrario, o programa € concluido e nao
sdo incluidas variaveis no modelo. Se este valor de F* for menor do que um
determinado valor Foyr, a variavel X € removida do modelo, caso contrario, ela

permanece.

De forma geral Fy pertence ao intervalo [2,4]. Ja Four € pertencente
ao intervalo 0.0 < Foyr < Fjn, onde o valor 2 é recomendado tanto para Fjy
quanto para Fouyr. Esses valores sdo informados pelo usuario no inicio da

execucao do método.

2.6 Reconhecimento de padrdes

Reconhecimento de padrées é um sub-topico da aprendizagem de
maquina cujo objetivo é classificar informagdes, ou padrdes, baseado ou em
conhecimento a priori ou em informagdes estatisticas extraidas dos padroes.
Essa area de atuacdo é estudada por varios campos, tais como psicologia,

etologia e ciéncia da computacgao.

Um sistema completo de reconhecimento de padrdes consiste de um
sensor que obtém observagbes a serem classificadas ou descritas; um
mecanismo de extracido de caracteristicas que computa informacdes numéricas
ou simbdlicas das observacdes; e um esquema de classificacdo das

observacoes, que depende das caracteristicas extraidas.
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O esquema de classificagao é geralmente baseado na disponibilidade
de um conjunto de padrdes que foram anteriormente classificados, chamado de
conjunto de treinamento, neste caso temos um aprendizado supervisionado. O
aprendizado pode também ser ndo supervisionado, de forma que o sistema
nao recebe informacgdes a priori dos padrdes, estabelecendo entdo as classes

dos padrdes através de analise de padrbes estatisticos.

2.6.1 K-means

O K-means €& uma técnica de agrupamento de dados néao
supervisionada que consiste no particionamento de um conjunto de dados em
k-subconjuntos, ou grupos, de forma que os dados dentro de cada grupo
compartilhem caracteristicas semelhantes em relagdo a alguma medida de
proximidade. E uma técnica comumente utilizada para analise estatistica de
dados, sendo util em diferentes areas, incluindo aprendizado de maquina,
mineracdo de dados, reconhecimento de padrbes, analise de imagens e
bioinformatica (JAIN, MURTY e FLYNN, 1999).

O algoritmo K-means, baseado na técnica estatistica do centroide,
toma um parametro inicial k e divide um conjunto de dados em k grupos de tal
forma que a similaridade dentro dos grupos seja alta enquanto que a
similaridade entre os grupos seja pequena (SOUKUP e DAVIDSON, 2002). O
procedimento do algoritmo €, em primeiro lugar, selecionar aleatoriamente k
objetos do conjunto de dados (Figura 24a), onde cada um destes objetos
representara inicialmente uma média do centro de cada grupo. A seguir os
demais objetos s&o classificados nos grupos para os quais apresentam maior
similaridade (HAN e KAMBER, 2006). Um parametro tipicamente utilizado
como medida de similaridade é a distancia Euclidiana, podendo-se também
utilizar-se a distancia Manhattan. Assim o agrupamento dos dados se da
através das menores distancias em relagdo ao centro dos grupos, ou seja,
cada elemento é classificado no grupo para o qual apresente a menor distancia
ao seu centro (Figura 24b). O processo interativo consiste na atualizagdo dos

centros de grupos (Figura 24c), através da média das coordenadas dos pontos
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de cada grupo, até a funcéo objetivo seja atingida, indicando que os centros

pararam de se mover (Figura 24d).
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Figura 24: Esquema ilustrativo da execugdo do K-means. (a) Dados originais
(vermelho) e os centros criados aleatoriamente (azul, verde e amarelo). (b)
Dados atribuidos aos centros mais préximos. (c) Movimentagcao dos centros e

reatribuicdo dos dados. (d) Fim do processo com os centros estacionados.

A funcdo objetivo definida pelo K-means é o método dos minimos
quadrados:

k .
3= > lIx"—cIf (21)

j=1 i=1

onde || x!” —c;|*é a medida de distancia entre um ponto qualquer x” até o

centro do grupo ¢; em questdo; k € a quantidade de grupos. Entdo a funcéo
objetivo J indica a distancia dos n objetos contidos em seus respectivos grupos.

Quanto menor o valor da fungdo objetivo, melhor o agrupamento.

A proxima secao ira detalhar as Redes neurais celulares como uma
ferramenta de processamento de imagens. Para isso sera abordada uma breve

revisao sobre redes neurais artificiais.
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2.6.2 Redes neurais

O estudo do cérebro € atrativo, sob o ponto de vista da computacéo,
por propiciar o desenvolvimento de modelos de processamento de informacao
biologicamente inspirados, como € o caso das Redes Neurais Atrtificiais
(RNAs). As RNAs representam uma tentativa de superar limitagcbes que o
computador digital apresenta, buscando, para isso, imitar os principios de
funcionamento do cérebro. As principais caracteristicas do cérebro sio: alto
grau de paralelismo; operagcdo mesmo sob sinais corrompidos por ruido;
robustez e tolerancia a falhas, gracas a redundancia e operagao
descentralizada dos neurdnios; capacidade de adaptagao e auto-organizacéo,
conseguidos com a experiéncia e/ou aprendizado. De um ponto de vista
computacional, o cérebro é um computador analogico que, ao contrario de
computadores digitais que processam simbolos, utiliza sinais de origem eletro-

quimica para efetuar computacoes.

O estudo de RNAs se utiliza de modelos simplificados, mas adequados
para fins de investigagdo da capacidade computacional do cérebro,

principalmente quanto a resolucao de problemas ou aplicagoes reais.

2.6.2.1 O neurdnio bioldgico

O comportamento de um neurénio depende do estado em que ele se
encontra e do grau de estimulagdo que recebe. Estimulos vindo de outros
neurénios chegam como um sinal eletro-quimico até a membrana da célula
nervosa, através dos dendritos. Se estes estimulos atingirem um determinado
limiar (threshold), a célula dispara um potencial de agao, que sado descargas
elétricas geradas no prolongamento da célula denominado axénio. Estes
axoénios, que se encaminham até a outra extremidade do neurdnio, se
ramificam para estabelecer comunicacdo com células vizinhas. Tais
ramificagdes, que se encontram muito proximas, ndo estdo exatamente em
contato com as outras células, e esse espaco que as separam € denominado
de sinapse. Nas sinapses, o estimulo elétrico que percorre o neurdnio, se

transforma em um estimulo quimico, por meio da liberagdo de substancias
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neurotransmissoras pelo neurdnio. Estas substancias, por sua vez, atuam na
estimulacdo dos dendritos de outras células nervosas as quais o neurdnio
considerado possui sinapses, propagando, dessa forma, o sinal recebido
(CORREA, 2004).

Um modelo de neurbnio utilizado em RNASs, entretanto, abstrai todos
esses detalhes de como se procede o fendmeno bioldgico, como os detalhes
da descarga de potenciais de ag¢do, o periodo refratario (periodo em que o
neurénio ndo dispara, apods ser estimulado), os atrasos na transmissao de

sinais intra-neuronais, entre outros.

2.6.2.2 O neurodnio artificial

De maneira simplificada, um neurénio artificial € um elemento que
efetua uma soma ponderada de sinais e que produz uma saida, de acordo com
uma funcéo de ativacdo. Embora um neurdnio real emita pulsos de potencial de
acgao (sinal continuo), no modelo considerado, esta informacao é simplificada,
sendo que o estado do neurbnio é considerado binario, indicando apenas se
ele esta disparando potenciais de acdo ou nido. Esse disparo é controlado pela
funcdo de ativacdo sinal (Figura 25b). Experimentalmente, observa-se que
existe uma relagdo entre a quantidade média de estimulos que um neurdnio
recebe e a quantidade média de potenciais de agao que ele produz, sendo que
essa relacdo toma uma forma sigmoidal (Figura 25a). Outras fungdes de
ativacao, que sao normalmente utilizadas em modelos de neurbnio, também

possuem uma forma semelhante a esta (Figura 25).

@ (b (© (d)

Figura 25: Fungdes de ativagao. (a) sigmoidal; (b) sinal; (c) hiperbdlica; (d)
saturagdo. Fonte: (CORREA, 2004).

46



Matematicamente, este o0 modelo € expresso pela seguinte equacao:
x(n+D)=fO wx,(n)-6),i=1,...n (22)
i

onde x; € B= {-1,1} é o estado do i-ésimo neurdnio (i = 1, ..., n), disparando o
potencial de agao (x;= 1) ou em repouso (x; = -1). A variavel n indica o tempo
(discreto). A variavel continua wj indica o peso (eficiéncia) da conexao entre os

neurdnios i e j. @ indica o limiar da operagao do neurdnio i.

As RNAs constituem um paradigma de computacdo diferente do
paradigma convencional, que se baseia em um elemento processador central
(CPU) controlando todo o sistema. No paradigma neural, o processamento &
realizado de forma distribuida, por meio de neurénios artificiais. Diferentemente
de um fluxo sequencial de instru¢des que um computador digital tem que
seguir, nas RNAs tém-se elementos processadores que operam de maneira
paralela, interagindo uns com os outros. Nao existe um programa explicito,
sendo que o funcionamento do modelo depende da dindamica dos neurénios, e
da forma como esses sédo conectados, o que determina o tipo de tarefa que a
rede realizara. Normalmente, ao invés de ser programada, uma rede neural
aprende a resolver uma tarefa que |he é atribuida por meio de um algoritmo de

treinamento ou aprendizado, que ajusta os parametros da mesma.

Os modelos de RNAs podem ser divididos em duas classes: os
dindmicos e os estaticos. Nos modelos estaticos (Feedforward) a rede é vista
como uma funcdo, onde sua operagao € estabelecer uma relacdo estimulo-
resposta de acordo com a entrada da rede. Nesse caso, os elementos
processadores sdo conectados em uma so6 diregao (Figura 26a). Nos modelos
dindmicos a rede é vista como um sistema dinamico, isto é, sua operagado nao
€ apenas dada em funcao da entrada, mas também do estado em que a rede
se encontra (Figura 26b). Dessa forma, diz-se que tais redes possuem

memoria.
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Figura 26: Modelos de redes neurais. (a) Modelo estatico; (b) Modelo dinamico.
Fonte: (CORREA, 2004).

As redes neurais celulares fazem parte dos modelos dindmicos e

serao apresentadas na subsecéao a seguir.

2.6.2.3 Redes Neurais Celulares

Para se explorar todo o paralelismo de uma RNA, sua implementacao
deve ser feita em hardware. No entanto, isso normalmente é inviavel, devido ao
alto numero de conexdes que podem existir entre os elementos processadores.
No modelo de Hopfield, por exemplo, os neurénios sao totalmente conectados
uns aos outros, produzindo, para uma rede com n neurdnios, um total de n®
conexdes. Como o crescimento do numero de conexdes, em fungdo do numero
de neurdnios, é de ordem quadratica (O(n?)), a construcdo de uma rede de
Hopfield torna-se inviavel, para n grande. As alternativas propostas para
resolver tal problema consistem basicamente de: técnicas de multiplexagao de
sinais (hardwares opticos, por exemplo); diferentes arquiteturas/topologias de
interconexdes, ambas visando a diminuicdo do numero de conexdes entre os
elementos processadores. Redes neurais celulares exploram essa segunda

alternativa de solucao ao problema discutido.

Em 1988, Leon Chua e Lin Yang propuseram o modelo de Redes
Neurais Celulares (do inglés Cellular Neural Network - CNN) (CHUA e YANG,
1988), que se tratam de redes localmente acopladas, isto €, redes cujas
interconexdes entre os neurdnios se restringem a uma certa vizinhanga dos

mesmos. Esse tipo de rede é ilustrado na Figura 27, onde neurdnios sao
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representados por circulos preenchidos, enquanto as conexdes entre elas sao

representadas por arestas ligando tais circulos.
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Figura 27: llustragdo de uma CNN. Fonte: (CORREA, 2004).

As Redes Neurais Celulares sao assim denominadas por
apresentarem certa semelhanca com os Autdomatos Celulares (sistemas
dinamicos discretos no tempo e espacgo, localmente acoplados, cujos estados
também sao discretos), em relagdo a conectividade local presente entre as
células da rede. Essa caracteristica, em conjunto com uma implementagao em
hardware analdgico da rede, fazem com que as CNNs sejam especialmente
eficientes na execucédo de aplicagdes que envolvam grandes quantidades de
calculos realizados apenas a nivel local, ou seja, envolvendo apenas dados de
pontos vizinhos. Esse é o caso, por exemplo, de aplicagcdes em Processamento

de Imagens.

Segundo (CHUA e ROSKA, 2004) a arquitetura padrdao de uma rede
neural celular consiste de uma matriz retangular M x N de células C(i, j) com
coordenadas cartesianas (i, j), tendoi=1,2, ..., Mej=1, 2, ..., N. Cada célula
€ definida matematicamente por:

dxij (t)= —X;j (t)+ Z Ai,j;k,l Y () + Z Bi,j;k,lukl +Z;

c(k.Nes, (i, ) c(k.NeS, (i, )

(23)
1 1
yij :E‘Xij +1‘—E‘Xij —1‘

Onde t é o tempo (passo de interagao), S,(i, j) € esfera de influéncia de raio r

(relll) da célula C(i, j) definida como sendo o conjunto de todas as células
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vizinhas (2r+1) x (2r+1) com centro em (i, j). Exemplos de vizinhanga entre

células sdo mostradas na Figura 28.
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Figura 28: Exemplos de vizinhangas de uma célula para diferentes valores do
raio r. (@) r=1; (b) r=2; (c) r = 3; Fonte: (CORREA, 2004).

As variaveis Xj, yw, Uy € Z [ s&0 chamadas de estado, saida, entrada
e limiar da célula C(i, j) respectivamente. A;ix; e B,k sdo chamados

operadores de feedback e entrada sinaptica.

A relagéo entre x; e y; € mostrada na Figura 29, também chamada de

nao-linearidade padrao.

Yiik

Figura 29: Grafico da funcao Nao-linearidade padrao. Fonte: (CHUA e ROSKA,
Tamas; 2004).

A entrada uy € a intensidade do pixel de uma imagem M x N em
escala de cinza, normalizado para a faixa de -1 < uy < +1, onde o branco é

codificado como -1 e o preto como +1.
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A equacdo 23 ira repetir-se até nao corra variacdo de estado em

qualquer célula C(i, j), entre os tempos t e t-1.

A Figura 30 contém uma ilustragdo do calculo do estado x; em um

determinado tempo t para Sq(i, j).

oovoeeoe
Ccoovooeoe
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oo

Entrada U Estado X Saida Y

Figura 30: llustragdo do calculo do estado x; qualquer. Fonte: adaptado de
(CORREA, 2004).

Segundo (CHUA e ROSKA, 2004) os primeiros anos da introdugéo do
paradigma CNN, alguns templates foram desenvolvidos usando conhecimento
prévio, tentativa-erro ou usando simuladores para calcular CNNs dinamicas.
Hoje alguns métodos estdo disponiveis para gerar templates. Dentre eles
podemos citar métodos simbdlicos para imagens binarias utilizando tabelas
verdade, algoritmos genéticos, modelos neuromoérficos baseados em

organismos vivos, técnicas fuzzy, técnicas de redes neurais, etc.

llustraremos a seguir o desenvolvimento, através de conhecimento
prévio, de um template para remogao de ruidos em imagens, baseado no

operador Laplaciano.

Sejam os operadores A e B de raio r=1 representados por:

A—l,—l A—l,O A71,1 B—l,—l B—l,O B—l,l
A= A),—l Ab,o Ao,l e B= BO,—l Bo,o Bo,l (24)
A1,4 Ai,O A1,1 Bl,—l Bl,o Bl,l
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Os elementos centrais (Ao, € Bo,o) denotam a conexdo de cada célula

consigo mesma.

O Laplaciano de uma funcdo L(x,y) definida no plano é dado pela
soma das derivadas parciais segundas de L (Equagao 25).
0L 0L

+ = (25)

AL="—
aXZ 8y2

Discretizando esse operador através da expansao da série de Taylor,

temos:

20 1 _ sk
AL~5h2[L(x+5h,y)+L(x,y+5h)+L(x Sh,y) +L(x,y —h)—4L(x,y)] (26)

onde oh é o passo de discretizagdo. Assim o operador A ficara da seguinte

forma:
1
A=l1 -4 1 (27)
0 1

Os outros parametros da rede (Equacgao 27) sdo B=0, z= 0.

Este trabalho utiliza Redes Neurais Celulares para localizar areas em imagens

mamograficas que potencialmente podem conter massas.

2.6.3 Maquina de vetores de suporte - MVS

A Maquina de Vetores de Suporte — MVS (VAPNIK, 1998) é um
método de aprendizagem supervisionada usado para estimar uma fungao que
classifique dados de entrada em duas classes. A idéia basica por tras da MVS
€ 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 obtencdo de hiperplanos que dividam as amostras de tal

maneira que sejam otimizados os limites de generalizagéo.

As MVS séo consideradas sistemas de aprendizagem que utilizam um

espaco de hipoteses de funcdes lineares em um espaco de muitas dimensdes.

52



Seus algoritmos de treinamento 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, 2000).

Em casos em que o conjunto de amostras é 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 separacdo de duas regides num espago multidimensional,
onde o numero de dimensdes possiveis pode ser muito grande, ou mesmo
infinito. Mesmo quando as duas classes nao sao separaveis, a MVS é capaz de
encontrar um hiperplano através do uso de conceitos pertencentes a teoria da

otimizacao.

A Figura 31 mostra hiperplanos de separacao entre duas classes
linearmente separaveis. O hiperplano 6timo (linha central) separa as duas
classes e mantém a maior distancia possivel com relacdo aos pontos da

amostra.

Figura 31: Separacao de duas classes através de hiperplanos.

Seja o conjunto de amostras de treinamento (x;, y;), sendo x; € R" o
vetor de entrada, y; a classificagdo correta das amostras e i = 1,...,n o indice de
cada ponto amostral. O objetivo da classificagdo € estimar a fungéo

f: ®"— {-1,1}, que separe corretamente os exemplos de teste em classes
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distintas. A etapa de treinamento estima a funcao f(x) = (w.x) + b, procurando

por valores de w e b tais que a Equacéo 28 seja satisfeita:

Y, (W) +b) =1 (28)
D(W) = W7 (29)

sendo w o vetor normal ao hiperplano de decisao e b o corte ou distancia da
funcdo f em relagao a origem. Os valores 6timos de w e b serdo encontrados
ao minimizar a Equacéao 29, de acordo com a restricao dada pela Equacéao 28
(CHAVES, 2006).

A MVS ainda possibilita encontrar um hiperplano que minimize a
ocorréncia de erros de classificacdo nos casos em que uma perfeita separacao
entre as duas classes nao for possivel. Isso gracas a inclusdo de variaveis de
folga, que permitem que as restricbes presentes na Equacdo 28 sejam

quebradas.

O problema de otimizacdo passa a ser entdo a minimizagdo da
Equacao 30, de acordo com a restricdo imposta pela Equacao 28, onde C é um
parametro de treinamento que estabelece um equilibrio entre a complexidade

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

aw g =" rcye (30)
() +5) + €1 @

onde C é uma penalidade para a funcdo @, & ¢é a variavel de folga que

suaviza as restrigdes dada pela Equacédo 31, e N é o numero de amostras de
entrada.

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a
Equacdo 32. O objetivo entdo passa a ser encontrar os multiplicadores de

Lagrange a; 6timos que satisfacam a Equacao 33 (CHAVES, 2006):
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W(a):iai_%iaiajyiyj(xi’xj) (32)

ij=1

N
Yy, =0,0<q <C (33)

i=1

Apenas os pontos onde a restrigdo da Equacgédo 28 seja exatamente
iguais a unidade tém correspondentes a # 0. Esses pontos s&do chamados de
vetores de suporte, pois se localizam geometricamente sobre as margens. Tais
pontos tém fundamental importancia na definicdo do hiperplano 6timo, pois os

mesmos delimitam a margem do conjunto de treinamento.

A Figura 32 destaca os pontos que representam os vetores de suporte.
Os pontos além da margem nao influenciam decisivamente na determinagéo do
hiperplano, enquanto que os vetores de suporte, por terem pesos nio nulos,

sdo decisivos.

Figura 32: Vetores de suporte para determinagao do hiperplano de separacéo.

Para que a MVS possa classificar amostras que nao sao linearmente
separaveis, € necessaria uma transformacdo 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 separacdo é definido como uma fungao linear de vetores retirados do
espaco de caracteristicas ao invés do espaco de entrada original. Essa
construcao depende do célculo de uma funcido K de nucleo de um produto

interno (HAYKIN e ENGEL, 2008). A fungao K pode realizar o mapeamento das
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amostras para um espaco de dimensdo muito elevada sem aumentar a
complexidade dos calculos. A Equacido 34 mostra o resultado da Equacédo 32

com a utilizacdo de um nucleo K.

w(a)ziai—%iaiajyiyjK(xi,xj) (34)

i,j=1

Uma importante fungcdo de nucleo é a funcdo de base radial, muito
utilizada em problemas de reconhecimento de padroes e também utilizada

neste trabalho. A fung¢ao de base radial é definida pela Equacéao 35:

K (X, %;) =exp(=y I = x; II°) (39)

2.7 Validacao cruzada

Apds um classificador ter sido projetado e configurado € necessario
saber até que ponto pode-se confiar nos seus resultados. Para isto, procura-se
estimar qual o seu erro em condigbes normais de funcionamento e nao nas

condicdes de treino.

Entdo um ponto crucial para analise do desempenho do classificador é
saber como dividir a amostra em treino e teste. Existem varios métodos de
particdo da amostra com a finalidade de avaliagdo, também conhecidas como
técnicas de validacdo cruzada. Cada uma contém suas caracteristicas,
vantagens e desvantagens. Entre as mais conhecidas temos: re-substituigao,
hold-out, leave-N-out, bootstrap, leave-one-out (KIRALJ e FERREIRA, 2009).

Este trabalho utilizou a técnica do leave-N-out para avaliagdo da

metodologia utilizada.

Com o método leave-N-out o conjunto de dados é dividido igualmente
em N subconjuntos, e o treino efetua-se concatenando N-1 subconjuntos, € a
validagc&o usando o subconjunto restante. As fases de treino e teste s&o depois

repetidas N vezes, permutando-se circularmente os subconjuntos. O erro final é
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calculado usando a média dos erros de cada fase. Usa-se geralmente N=10.
Esta técnica proporciona uma avaliagdo menos tendenciosa do erro do

classificador a custa de maiores custos computacionais.

2.8 Métricas de desempenho

Em problemas de processamento de imagens e reconhecimento de
padrbes 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
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 sdo utilizados para gerar
medidas capazes de quantificar o desempenho de uma metodologia, para que

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

As medidas de desempenho mais utilizadas na area processamento
de imagens médicas sao: acuracia (A), sensibilidade (S), especificidade (E),
média de falsos positivos por imagem (FPl) e média de falsos negativos por

imagem (FNI).

2.8.1 Acuréacia

A acuracia mede a porcentagem total de casos corretamente

classificados (Equagéao 36).

_ VP+WN
VP +VN + FP + FN

(36)
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2.8.2 Sensibilidade

A sensibilidade mede o desempenho da classificagdo em relagdo aos
casos positivos (Equagao 37).

VP

S=—— (37)
VP +FN

2.8.3 Especificidade

A especificidade mede o desempenho da classificagdo em relacdo aos
casos negativos (Equacao 38).

VN

E=——— (38)
VN +FP

2.8.4 Falsos positivos por imagem e Falsos negativos por imagem (FPl e
FNI)

A média de falsos positivos por imagem é simplesmente a razéo 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).

e (39)
n
FNI :—glFN (40)

onde j é a i-ésima imagem analisada e n o numero total de imagens. FP e FN é
a quantidade de falsos positivos e falsos negativos, respectivamente, da

imagem |.
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2.8.5 Overlay

Outra medida utilizada para avaliar a taxa do acerto sobre as areas
localizadas é chamada de overlay (do inglés encobrir). Ela indica a propor¢ao
média do tamanho das areas localizadas em relacéo as areas reais. Se ela for
maior que 1 indica que em média, as areas localizadas sdo maiores que as
areas originais. Se ela for menor que 1 indica que, em média, as areas
localizadas s&o menores que as areas originais. A Equagao 41 define a medida

overlay O.

= N,
Z N, (41)

onde Nr; é o numero de pontos da area marcada pelo especialista na imagem i,
e Ns; € o numero de pontos da area selecionada na imagem i, e n € 0 numero

de imagens que tiveram as massas encontradas.

2.8.6 Curva ROC

Em sistemas de apoio a decisdo, principalmente nas areas de Ciéncias
Médicas e Ciéncias da Saude, a avaliagdo de desempenho de sistemas
classificadores é realizada com a analise ROC (MAZUROWSKI et al, 2008),
que € uma analise mais robusta, relacionando a sensibilidade e a

especificidade do classificador.

A analise da curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic)
oferece ferramentas para selecionar possiveis modelos 6timos e descartar
modelos sub-6timos independentemente do custo do contexto ou distribuicao
da classe. E uma forma natural de analisar o custo/beneficio na tomada de
decisdes em diagndsticos. Ela foi primeiramente desenvolvida por engenheiros
elétricos e engenheiros de radares durante a 2% guerra mundial para detecgéo
de objetos inimigos nos campos de batalha, também conhecida como teoria da

deteccio de sinais.
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Na teoria de deteccdo de sinais, a curva ROC é um grafico da
sensibilidade X (1-especificidade) para sistemas com classificadores binarios

quando o limite de descriminagéo é variado.

Um modelo de classificagdo (ou diagndstico) € um mapeamento de
instancias em uma determinada classe (ou grupo). O resultado da classificagao
pode ser um valor real (saida continua) na qual o limite entre classes deve ser
determinado por um valor de limiar, por exemplo, determinar se uma pessoa
tem hipertensdo baseado em medida de pressdo sanguinea; ou pode ser um

rétulo discreto que indica uma classe.

Considerando o problema de predicdo em duas classes (classificacao
binaria) no qual os resultados ou estdo rotulados como classe positiva (p) ou
negativa (n). Ha& quatro possiveis resultados de um classificador binario: VP,
FP, VN e FN (ver Secéao 2.8).

Duas distribuicdes hipotéticas de padrdes séo apresentadas na Figura

33.
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Figura 33: Exemplo de duas distribuigdes, doentes e sadios, em fungdo de uma
variavel de controle e com um ponto de corte para a classificacdo. Fonte:
(SOVIERZOSKI, ARGOUD e AZEVEDO, 2008).

O classificador utiliza o ponto de corte (pc) para efetuar a
discriminagdo entre as classes. Padrées com valor acima do pc sé&o

classificados como positivos e abaixo do pc sdo considerados negativos. Os
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padrées da distribuicdo dos doentes com valor acima do pc sao classificados
como verdadeiros positivos (VP) e abaixo do pc sao classificados como falsos
negativos (FN). Os padrdes da distribuicdo dos sadios com valor abaixo do pc
sdo classificados como verdadeiros negativos (VN), e acima do pc séo
classificados como falsos positivos (FP). As classificacbes corretas (acertos do
classificador) sdo VP e VN. As classificagbes erradas (erros do classificador)
séo FP e FN (SOARES, REZENDE e FORTES, 2008).

A matriz de confusao com as indicagcdes do especialista humano e as
indicagdes do exame (MEDRONHO et al. 2008) é apresentada na Quadro 2,

permitindo quantificar as distribuicdes da Figura 33.

Através da matriz de confusao cada padrao é classificado e totalizado
numa das quatro categorias (VP, VN, FP e FN), compondo os indicadores

estatisticos de desempenho do classificador, em funcdo do valor do pc

utilizado.
Quadro 2: Matriz de confusao.
Especialista
Doente Sadio
Indicagéo do Positivo (doente) VP FP
eéxame Negativo (sadio) FN VN

Através da matriz de confusao cada padrao é classificado e totalizado
numa das quatro categorias (VP, VN, FP e FN), compondo os indicadores
estatisticos de desempenho do classificador, em funcdo do valor do pc

utilizado.

Para cada valor do pc, na Figura 33, existe um valor de sensibilidade e
especificidade correspondente, calculado pelas Equagdes 37 e 38
respectivamente. Para pequenos valores do pc (Figura 34, o valor de FN é

baixo e FP é elevado, resultando em alta sensibilidade e baixa especificidade.
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Aumentando-se gradativamente o valor do pc ocorre a

inversdao de

comportamento dos indices estatisticos, como apresenta a Figura 35.
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Figura 34: Grafico com baixo ponto de corte.

Fonte: adaptado de

(SOVIERZOSKI, ARGOUD e AZEVEDO, 2008).
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Figura 35: Grafico com ponto de corte elevado. Fonte: adaptado de
(SOVIERZOSKI, ARGOUD e AZEVEDO, 2008).

Conforme (EBERHART e DOBBINS, 1990) a curva ROC apresenta a

dependéncia entre a sensibilidade e a especificidade de um classificador. E um

grafico cartesiano, indicando a fracdo de VP (sensibilidade) no eixo das

abscissas e a fragao de FP (1 — especificidade) no eixo das ordenadas (Figura

36).
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Para cada valor da variavel de controle no grafico da Figura 33
corresponde uma combinacdo de valores de sensibilidade e especificidade.
Este par de valores representa um ponto na curva ROC. A linha pontilhada
diagonal, na Figura 36, representa um classificador que nao consegue

discriminar, devido ao percentual de VP ser igual ao percentual de FP.

Segundo (BROWN e DAVIS, Herbert; 2006) o indice mais importante da
analise ROC é o indice AUC (do inglés Area Under the ROC Curve),
assumindo valores entre 0,5 (sem discriminagcdo, sob a linha diagonal

tracejada) e 1,0 (discriminagéao ideal, no canto indicado pela seta azul).

Neste trabalho também foi utilizado o indice AUC para a analise do

desempenho da metodologia proposta.
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Figura 36: A curva ROC representando a relagéo entre a sensibilidade e a
especificidade do classificador. Fonte: (SOVIERZOSKI, ARGOUD e AZEVEDO,
2008).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos realizados pela metodologia
proposta neste trabalho para deteccdo de massas em imagens digitais de
mamografia. Esta metodologia segue o esquema tradicional de processamento
de imagens, apresentado na Secao 2.4, também composta pelas etapas: pré-
processamento, segmentacdo das regides de interesse, extracdo de
caracteristicas, selecdo de caracteristicas e classificagdo das regides de
interesse em massa ou ndo-massa. A Figura 37 apresenta um diagrama

ilustrando essas etapas.

Aquisicdo da imagem . Pré-processamento Segmentacéo
(DDSM) (K-means + T. de Hough + equalizacio)| ™% (CNN)
Validacdo/Avaliacdo/Classificacio Extracdo de caracteristicas
Massa detectada -«gum (MVS) <= (Geometria + Textura)

Figura 37: Etapas aplicadas na metodologia.

A aquisicao é o primeiro passo para o processamento de imagens
digitais. Nele acontece a producao de imagens digitais de forma direta, como
em um aparelho de Raios-X digital, ou através de conversdes de imagens
analdgicas 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 disponivel na internet (HEATH et al. 1998) (DDSM, 2001).

A etapa de pré-processamento tem o objetivo de facilitar o
processamento a ser realizado pelas etapas seguintes através da remocgao de
elementos indesejaveis usando do algoritmo de agrupamento K-means com
duas classes, o filtro de Canny, transformada de Hough e o operador
morfologico de erosdo matematica e o realce de contraste da imagem através

da equalizacdo do histograma da imagem. A etapa de segmentagdo das
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regides de interesse identifica as areas da imagem que sado suspeitas de
conterem massas usando CNN, de forma que as etapas seguintes trabalhem
apenas com as regides relevantes. A etapa de extracdo de caracteristicas
descreve as regides de interesse através de suas caracteristicas de geometria
(excentricidade, circularidade, compacidade, desproporgéao circular e densidade
circular) e textura (funcdo K de Ripley, indices de Moran e Geary). Finalmente,
a etapa de classificagao seleciona as areas que contém massas e descarta as

que contém ndo-massas através do classificador MVS.

O restante do capitulo descreve cada uma dessas etapas em detalhes,
mas antes aborda a base de dados utilizada nos testes e os recursos utilizados

para o desenvolvimento da metodologia.

3.1 DDSM

As imagens utilizadas sao fornecidas pelo DDSM - Digital Database for
Screening Mammography (DDSM, 2001) que é um banco de dados publico
contendo 2.620 casos, fornecidas gratuitamente na internet (HEATH, et al.
1998), através dos esforgos de alguns 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
(projecdes CC e MLO), além de informagdes extras sobre o exame (data do
estudo, idade do paciente, tipo da patologia, quantidade de anomalias, etc.) e
sobre a imagem (nome do arquivo, tipo de filme, data de digitalizacao, tipo do
digitalizador, sequéncia, pixels por linha, bits por pixel, marcagao, etc.). Todas
as informacgdes contidas no DDSM foram fornecidas por especialistas (HEATH,
et al. 1998).

Neste trabalho foram utilizadas 623 imagens do banco de imagens
DDSM. Essas imagens foram selecionadas aleatoriamente, onde a unica

exigéncia era que cada imagem deveria possuir apenas uma massa.
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3.2 Pré-processamento

Imagens pertencentes a base de imagens DDSM apresentam ruidos e
elementos tipicos do exame mamografico que podem interferir no
processamento das imagens. Esses elementos indesejaveis incluem marcas de
identificacdo do paciente ou do tipo de exame, pixels do fundo da imagem, e
eventuais ruidos produzidos por imperfeicbes do processo de geragao da
imagem ou da digitalizagdo. O objetivo desta etapa de pré-processamento &
remover esses elementos indesejaveis e melhorar a discriminagéo visual das

estruturas internas da mama.

As imagens utilizadas neste trabalho apresentam elementos externos
a mama, como o fundo com intensidade préxima de preto, rétulos de marcacao
e bordas que devem ser removidos para que ndo influenciem nos resultados
das etapas seguintes. Exemplos desses elementos sdo mostrados na Figura
38.

Figura 38: Elementos de uma imagem do DDSM.

A etapa de pré-processamento consiste primeiramente na reducido do
tamanho da imagem original. Resultando numa imagem com a altura igual a

1024 pixels, reduzindo-se proporcionalmente a largura (Figura 39a). Esta
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reducéo se justifica para reduzir o tempo de processamento que se tornaria

muito elevado quando se trabalha com a imagem no seu tamanho original.

Apods a reducdo de tamanho, todos os pontos a 30 pixels de distancia
das bordas laterais sdo removidos. Essa remogao serve para eliminar da
imagem, a area entre as bordas do filme da radiografia e os espagos vazios

sem o filme.

Em seguida o fundo, com niveis de cinza proximos ao preto, €
removido utilizando-se o algoritmo de agrupamento K-means (Secéo 2.6.1)
para agrupamento dos pixels em dois grupos (k=2) de acordo com suas
intensidades (Figura 39b). 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 e os de menor intensidade, como sdo os do fundo da
imagem e dos ruidos mais escuros, sejam agrupados em outro grupo. Como o
objetivo € eliminar o grupo contendo os pixels de menor intensidade,
substituem-se seus valores de intensidade por zero (Figura 39c). A
representacao visual dos grupos gerados pode ser vista no exemplo da Figura
39.

(b)

Figura 39: llustracdo da remogao do fundo. (a) Imagem reduzida. (b) Imagem
com as bordas removidas e realizado um agrupamento com o K-means (k=2).

(c) Imagem com o fundo removido.
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Na imagem resultante ainda existem objetos externos a mama como
rotulos de identificagcdo do exame e algum ruido. Esses objetos sdo removidos
através do algoritmo de crescimento de regido (Secdo 2.4.2) que separa na
imagem as regides nao conexas (Figura 40). Seleciona-se apenas a regiao de

maior area, ou seja, a mama.

Figura 40: Objetos ndo conexos separados pelo algoritmo de crescimento de

regiao.

Para finalizar a etapa de pré-processamento, realiza-se um realce de
contraste da imagem através da equalizagdo do histograma da imagem (Secéao
2.4.1), com isso melhora-se a visualizagdo das estruturas internas da mama
(Figura 41). Foram testadas outras formas de realce, como equalizagcdo do
histograma usando a imagem total e realce através de ANCE (Adaptive
Neighborhood Contrast Enhancement) (STRICKLAND, 2002). Porém a técnica
de realce por equalizacédo de histograma apenas na area que contém a mama,
nao se considerando o fundo preto, foi a técnica que possibilitou uma melhor

segmentacao.

As imagens MLO geralmente contém o musculo peitoral, que esta
associado a altos niveis de cinza, o que interfere na distribuicdo das
intensidades dos pixels apds a equalizagdo do histograma da imagem. Um

exemplo é apresentado na Figura 42.
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(a) (h)

Figura 41: Realce de contraste por equalizacdo do histograma. (a) Imagem

sem realce. (b) Imagem com realce.

I

-MIII"IH“””””"Ilmn st 1111
(a) (b)

Figura 42: Comparagao de histogramas: (a) Imagem com o musculo peitoral.
Ao lado, os histogramas original (cima) e equalizado (baixo). (b) Imagem sem o

musculo peitoral. Ao lado os histogramas original (cima) e equalizado (baixo).

Assim, todas as imagens com incidéncia MLO foram submetidas a um
novo pré-processamento para remocdao do musculo peitoral. Inicialmente
localiza-se o lado em que se encontra o musculo peitoral. Esta localizacédo é
feita dividindo-se a imagem na metade de sua largura, entdo se calcula a
meédia da intensidade dos pixels de cada metade. A metade que contiver a
maior meédia sera a que contém a mama. Todos os pixels abaixo da metade da
altura da imagem e na metade oposta a este lado sdo removidos (Figura 43).
Em seguida, aplica-se o filtro de Canny (Seg¢ao 2.4.3) para detecg¢ao de bordas.

Remove-se entdo, através do operador morfologico de erosédo (Secao 2.4.4),
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todas as bordas detectadas que nao estdo na diregao da borda associada ao
musculo peitoral (Figura 44). Todos os segmentos menores que 5 pixels e
maiores que 15 sdo removidos (Figura 43c), reduzindo a quantidade de pixels e
0 numero de segmentos de reta a serem analisados. Em seguida, usando a
transformada de Hough (Secdo 2.4.5) encontra-se a reta que melhor
representa a borda do musculo peitoral (Figura 43d). Todos os pixels da borda

do musculo até a reta sdo removidos.

(@) (b) (©) d ()

Figura 43: Remogao do musculo peitoral. a) Imagem MLO. b) Area do musculo
localizada. (c) Bordas de mesmo sentido que o musculo peitoral localizadas
pelo filtro de Canny e filtradas por erosdo matematica. d) Reta detectada pela

transformada de Hough; €) Imagem sem o musculo peitoral.

(a) (b)

Figura 44: Elementos estruturantes usados para erosdo matematica. (a)
Elemento estruturante utilizado para musculo peitoral na direita. (b) Elemento

estruturante utilizado para musculo peitoral na esquerda.
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3.3 Segmentacao

A etapa de segmentagdo tem o objetivo de identificar as regides da
mama com maiores possibilidades de conterem massas. Neste trabalho a
segmentacdo é feita através de Redes Neurais Celulares (Secédo 2.6.2.3),

utilizando dois templates para gerar os candidatos a massa.

O primeiro é o template Textudil (CHUA e ROSKA, 2004), que
consegue separar massas, mas tem o efeito colateral de incluir pixels nao

pertencentes a massas.

O segundo template, Blur (ZARANDY, et al. 1994), evita a inclusdo de
pixels extras nos candidatos, porém pode remover muitos pixels da massa. As
configuragdes dos templates sdo mostrados nas Figuras 45 e 46. Onde A é o

operador de feedback, B € o operador de entrada sinaptica e Z € o limiar.

Os limiares dos templates Textudil e Blur foram determinados
empiricamente, sendo utilizados os valores que apresentaram melhor

desempenho, ou seja, Z = 4.5 e Z = 1.0 respectivamente.

00 0
00 1
00 0

I

10
1 1], Z=45
10

Figura 45: Configuragéo do template Textudil.

01 0 01 01 01
A=|1 -4 1], B={01 02 0.1, Z=1.0

0.1 01 01

Figura 46: Configuracao do template Blur.

A Figura 47 contém um exemplo de segmentacdo utilizando os

templates Textudil e Blur respectivamente.
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Figura 47: Segmentagao em uma imagem pré-processada (a) através de CNN

usando os templates Textudil (b) e Blur (c).

Apds a segmentacgao, todos os candidatos menores que 15x15 pixels
ou maiores que 300x300 pixels sdo excluidos. Assim evita-se que candidatos
muito pequenos ou muito grandes passem para as etapas posteriores. Esses
valores foram baseados em trabalhos anteriores, conforme (NUNES, 2009) e
(MARTINS, et al. 2009).

A seguir a imagem resultante da segmentacdo usando os ftemplates
Textudil e Blur sdo somadas. Essa soma serve para incluir candidatos perdidos
por um dos templates e para evitar que candidatos sejam repetidos. Apds essa
soma, separam-se todos os candidatos, por crescimento de regidao (Secéo
2.4.2), e eliminam-se o que nao obedecem aos critérios de tamanho (Figura
48).

Deve-se observar que os objetos encontrados ndo possuem textura.
No final desta etapa, a textura € incluida no objeto, copiando-se os pixels da
area correspondente na imagem pré-processada (melhorada), para analise

posterior.
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(a) (b) (©)

Figura 48: Objetos somados e filtrados. (a) Objetos selecionados pelo template
Textudil. (b) Objetos selecionados pelo template Blur. (c) Objetos somados e

filtrados.

3.4 Extracao de caracteristicas

Nesta etapa, o objetivo é extrair medidas descritivas das regides de
interesse segmentadas na etapa anterior para formar os vetores de
caracteristicas que serdo utilizados na etapa de classificacdo. Para isso

caracteristicas de geometria e textura foram utilizadas.

A geometria das regides de interesse € descrita através das cinco
caracteristicas (Seg¢ao 2.4.7): excentricidade, circularidade, compacidade,
desproporgao circular e densidade circular. O procedimento de extracao
dessas medidas ndo leva em conta as intensidades dos pixels das regides de

interesse.

A textura das regides de interesse € descrita através (Secao 2.4.8) da

Funcdo K de Ripley (na forma local), indice de Moran e Geary.

Para a analise utilizando a fung¢do K de Ripley, calcula-se inicialmente
0 centro de massa de cada candidato. Em seguida, encontra-se 0 maior raio
(R) possivel que se inicia no centro de massa do candidato e vai até o ponto
mais distante da borda do mesmo. A analise é feita em duas regides. A

primeira corresponde ao circulo (area interna) com o mesmo centro de massa
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do candidato e que possui um raio r=R/2. A segunda regiao corresponde ao
anel que possui a borda externa a uma distadncia R do centro de massa do
candidato e com a borda interna a uma distancia r do mesmo centro (Figura
49).

Figura 49: Exemplo da utilizagdo da funcdo K de Ripley em um candidato a

massa.

Para o célculo dos indices de Moran e Geary foram utilizados os pixels
vizinhos de 1 até 10 unidades de distancia de um pixel analisado, e em quatro

direg¢des, correspondendo aos angulos 0°, 45°, 90°, 135°.

A Figura 50 contém ilustragdes da analise de um candidato a massa

através dos indices de Moran e Geary.

Essa abordagem de utilizar quatro diregbes e os vizinhos que variam
de 1 até 10 unidades de distancia do pixel analisado se justifica pelo fato da
andlise tradicional dos Indices de Moran e Geary ser computacionalmente
inviavel para imagens onde os candidatos apresentam maior area. Tal
modificagdo permite uma analise localizada por pixel e reduz significativamente

o tempo de processamento necessario.

E importante ressaltar que para cada tipo de descritor de textura,
foram utilizados varios niveis de quantizagdo da imagem. Foram utilizados 256,
128, 64, 32, 16 e 8 niveis de cinza para cada candidato a massa. Essas

quantizagdes visam aumentar os relacionamentos de textura possiveis.
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(a) (b)

) o) )

Figura 50: llustracdes da andlise de textura através dos indices de Moran e
Geary. O pixel verde representa um pixel sendo analisado e os pixels de
amarelo correspondem a sua vizinhanga com disténcias 1 (a, d), 5 (b, e) e 10

(c, d); e diregbes 0° (a, b, c) e 90° graus (d, e, f).

Ao final do processo de extragdo de caracteristicas cada regido de
interesse € representada por um vetor contendo informagdes sobre a geometria
e textura. Mais precisamente temos a geometria contribuindo com 5
caracteristicas; Ripley com [(256+128+64+32+16+8) quantizacbes] X 2 raios =
1008 caracteristicas; Moran com [(256+128+64+32+16+8) quantizagbes] X 4
diregdes X 10 vizinhangas = 240 caracteristicas; Geary com
[(256+128+64+32+16+8) quantizagdes] X 4 direcbes X 10 vizinhangas = 240

caracteristicas.

Foram feitas varias combinag¢des de caracteristicas e analisados seus
desempenhos através do classificador MVS utilizando-se todas as
caracteristicas e também as selecionadas pelo método de selecédo de variaveis

stepwise.
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3.5 Selecéo de caracteristicas

O objetivo desta etapa da metodologia é 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 Secdo 2.5, para que o
classificador MVS atinja um bom poder de generalizagdo e apresente
resultados de classificagdo satisfatérios € necessario realizar o procedimento
de selegcdo das caracteristicas mais relevantes, ou seja, as que melhor

discriminem as duas classes a serem diferenciadas.

3.6 Classificacéao

Na etapa de classificacdo, o conjunto de dados, é dividido em dois
conjuntos, de treinamento e teste. Este trabalho utilizou a técnica de validagéo
cruzada leave-N-out (Secao 2.7) por ser independente da proporgéo da divisdo

entre treino e teste.

Primeiramente, a amostra foi separada em dois grupos: massas e nao-
massas. Em seguida, cada grupo foi dividido aleatoriamente em 10
subconjuntos. Onde um subconjunto é escolhido para teste e os subconjuntos
restantes sdo utilizados para treinamento. Repetiu-se este processo até que

todos os subconjuntos tivessem sidos testados.

Neste trabalho, o classificador MVS foi utilizado com nudcleo radial e
parametros padrao (C=1 e y=0,5). Devido a proporcdo de nao-massas
selecionadas na etapa de segmentagdo ser aproximadamente 6 vezes maior
que a quantidade de massas, atribuiu-se um peso maior ao treinamento das
massas. Isso significa que no treinamento, a penalidade por errar uma massa €
maior que errar uma nao-massa. Inicialmente testou-se o peso 6, porém
observou-se que havia um grande desequilibrio entre sensibilidade e
especificidade. Um bom equilibrio entre esses dois indices foi conseguido

utilizando-se 0s pPes0s Wmassa= 9 € Wnzo-massa=1-
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Foi feita a analise do desempenho da classificacdo utilizando-se as
caracteristicas totais, ou seja, sem redugao e selegcédo de caracteristicas, e com

as caracteristicas selecionadas pelo método de selegéo stepwise.

O préximo capitulo descreve os experimentos realizados para testar a

metodologia e discute os resultados obtidos.
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4 RESULTADOS

Para avaliar a metodologia de deteccdo de massas proposta neste
trabalho uma série de testes foi realizada. Este capitulo apresenta e discute os

resultados obtidos nas diversas abordagens utilizadas.

Inicialmente foram selecionadas, de forma aleatéria, 700 imagens, mas
devido a restricdo de que cada imagem deveria conter apenas uma massa, 77
imagens foram excluidas da analise da metodologia proposta, sobrando uma

amostra de 623 imagens extraidas do DDSM.

A partir dessas imagens, a etapa de segmentacdo das regides de
interesse selecionou um total de 3871 regides suspeitas de conterem

anormalidades, sendo 566 massas de fato e de 3305 ndo-massas.

Em 57 imagens das 623 iniciais o procedimento de segmentagao
falhou em incluir as massas presentes no conjunto de regides de interesse, 0
que representa 9,15% dos casos. Este fato sugere, que os parametros
utilizados nos templates devem ser otimizados para se obter um desempenho

melhor da segmentagao.

As 566 massas segmentadas corretamente representam 90,85% dos
casos. Esses resultados demonstram que a etapa de segmentagao apresenta
uma boa sensibilidade, mas produz muitos falsos positivos, mais precisamente
5,30 por imagem (3305 regides que ndo contém massas, segmentadas como
regides de interesse nas 623 imagens), 0s quais se espera que sejam

eliminados durante a etapa de classificacao.

Testes foram realizados com e sem reducédo de caracteristicas com o
objetivo de se fazer uma analise do comportamento da classificagdo. Nesta
etapa, os candidatos segmentados foram divididos em 10 grupos. Essa divisdo
tem o objetivo de se utilizar a técnica leave-N-out, onde todos os grupos sao
treinados e testados, evitando-se assim testes tendenciosos. A sele¢cdo dos
objetos em cada grupo foi feita aleatoriamente a partir do total de regides
segmentadas. As proximas subsegdes descrevem cada uma dessas

abordagens e discute os resultados obtidos.
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4.1 Testes sem reducao de variaveis

Na primeira abordagem de testes, utilizaram-se as caracteristicas de
geometria e textura para descrever as regides a serem classificadas. Mais
precisamente temos a geometria contribuindo com 5 caracteristicas; Ripley
com [(256+128+64+32+16+8) quantizagdes] X 2 raios = 1008 caracteristicas;
Moran com 6 quantizagcbes X 4 diregbes X 10 vizinhangas = 240
caracteristicas; Geary com 6 quantizagdes X 4 dire¢gdes X 10 vizinhangas =

240 caracteristicas.

A Tabela 1 mostra a média dos indicadores de desempenho obtidos
através do método leave-N-out com 10 grupos. Inicialmente cada descritor foi
utilizado de forma isolada, com o objetivo analisar o comportamento desse
descritor sem receber influéncia dos demais. Como os indices de Moran e
Geary sdo muito parecidos (medem a correlagao espacial), um novo teste foi

realizado com a combinagao de ambos.

Tabela 1: Resultados dos testes sem reducéo de caracteristicas.

Métodos Sensib. (%) Especif. (%) Acurécia (%) FP/i FN/i  Overlay AUC

Geometria 78,55 61,45 63,95 2,25 0,21 0,320 0,753
Ripley 87,25 56,01 60,58 2,57 0,13 0,306 0,738
Moran 75,65 55,32 58,29 2,61 0,24 0,381 0,698
Geary 69,36 63,00 63,93 2,16 0,31 0,392 0,704

Moran+Geary 78,57 70,17 71,43 1,74 0,21 0,362 0,792

Pode-se observar na Tabela 1, que a analise através da funcao K de
Ripley possui maior sensibilidade (87,25%), porém apresenta uma baixa
especificidade (56,01%). Os indices de Moran e Geary quando usados de
forma separada apresentam um baixo desempenho, no entanto, quando
combinados apresentaram o melhor desempenho geral. E importante observar
que o indice Overlay apresenta abaixo desempenho, mas deve-se salientar
que o especialista ao marcar a area contendo a massa na mamografia, marca

uma area geralmente maior que a massa propriamente dita.

De forma geral, a abordagem sem redugdo de caracteristicas

apresentou um baixo desempenho na classificacdo dos candidatos a massa.
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Isto ocorre porque algumas caracteristicas sao irrelevantes, redundantes ou

apresentarem niveis elevados de ruido.

Outras desvantagens dessa abordagem estdo no tempo necessario
para o processamento da classificagdo e na grande quantidade de memoaria

exigida, o que impede maiores combinagoes.

A Figura 51 contém as curvas ROC geradas.

K P Cor |  Método AUC
——|Geary 0,704
Geometria 0,753
0.8 |Moran 0,698
’ Moran+Geary 0,792
Ripley 0,738
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Figura 51: Curvas ROC geradas com a analise usando todas as caracteristicas.

Observa-se na Figura 51 que a combinag&o entre os indices de Moran
e Geary apresenta a maior area (AUC = 0,792) e o indice de Moran quando

utilizado de forma isolada apresenta a menor (AUC = 0,698).

4.2 Testes com reducdo de variaveis

Na segunda abordagem de testes, os vetores de caracteristicas foram

formados utilizando-se apenas as caracteristicas selecionadas pelo método de
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reducdo de variaveis stepwise, obtendo-se as seguintes quantidades:
Geometria — 4 caracteristicas (Excentricidade, circularidade, compacidade,
densidade circular); Ripley — 23 caracteristicas (Tabela 2); Moran — 12

caracteristicas (Tabela 3); Geary — 7 caracteristicas (Tabela 4).

Tabela 2: Variaveis selecionadas da fung¢ao K de Ripley.

Quantizacao Anel Niveis
8 1 4,7
0 0
16 1 14
32 0 31
64 1 56, 58
0 0, 120, 127
128 1 116, 127
256 0 193, 219, 235, 241, 242, 243, 253
1 248, 249, 251, 252

Tabela 3: Variaveis selecionadas do indice de Moran.

Quantizagéo Diregao Distancia
8 90° 2,10
90° 1
32 135° 5
64 135° 4
90° 2,7
128 135° 6
0° 1,6
256 135° 8,9

Tabela 4: Variaveis selecionadas do indice de Geary.

Quantizagéo Diregao Distancia
90° 1,4
32 135° 10
64 0° 2,4
128 0° 10
256 135° 1

A Tabela 5 mostra a média dos indicadores de desempenho obtidos
através do método leave-N-out com 10 grupos. Cada descritor de caracteristica

foi analisado separadamente, e também através da combinacdo dos mesmos.

81



Tabela 5: Resultados dos testes com redugao de caracteristicas.

Métodos Sensib. (%) Especif. (%) Acuracia (%) FPIi FN/i ~ Overlay AUC

Geometria 77,64 62,15 64,42 2,21 0,22 0,321 0,753
Ripley 81,23 68,50 70,37 1,84 0,19 0.306 0,803
Moran 77,42 51,51 55,3 2,83 023 0,381 0,69
Geary 70,66 61,99 63,25 2,22 0,29 0,390 0,708
c(1,2) 81,24 74,56 75,54 1,49 0,19 0,303 0,819
C(1,3) 83,39 67,42 69,75 1,90 0,17 0,337 0,792
C(1,4) 76,85 75,80 75,96 1,41 0,23 0,349 0,796
C(1,2,3) 79,64 79,61 79,62 1,19 0,20 0,324 0,850
C(1,2,4) 76,98 82,73 81,90 1,01 0,23 0,325 0,846
C(1,3,4) 85,41 75,61 77,07 1,42 0,15 0,329 0,846
C(2,3,4) 81,75 81,86 81,86 1,06 0,18 0.327 0,861
C(3,4) 84,41 62,68 65,89 2,18 0,16 0,353 0,794

Legenda: C-combinagéo, (1)-Geometria, (2)-Ripley, (3)-Moran, (4)-Geary

Observa-se na Tabela 5, que a combinagéo da geometria e indices de
Moran e Geary possui a maior sensibilidade (85,41%), porém apresenta uma
baixa especificidade (75,61%). O melhor desempenho geral é encontrado
através da combinacdo de todas as caracteristicas (linha verde), no que se
reflete na maior acuracia (84,62%) e na maior area sob a curva ROC (0,870).
Outra observagao é através da analise utilizando apenas textura, pois foi a que
apresentou um bom desempenho e maior equilibrio entre sensibilidade
(81,75%), especificidade (81,86%) e acuracia (81,86%), e a segunda maior
area sobre a curva ROC (0,861). A analise de pior desempenho (linha
vermelha) foi obtida através do indice de Moran, pois apresenta a menor area

sob a curva ROC (0,696) e a menor acuracia (55,3%).

Comparando-se os itens da Tabela 1 com seus correspondentes na
Tabela 5, percebe-se um ligeiro aumento no desempenho médio do
classificador (Tabelas 6 e 7). Este fato se deve a remogado de ruidos,
redundancias e irrelevancias nos dados, proporcionadas pelo algoritmo de

selegdo de caracteristicas stepwise.
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Tabela 6: Desempenho médio do classificador sem selecado de caracteristicas.

Métodos Sensib. (%) Especif. (%) Acuracia (%) FP/i FN/i  Overlay AUC

Geometria 78,55 61,45 63,95 225 0,21 0,32 0,7
Ripley 87,25 56,01 60,58 257 0,13 0,306 0,665
Moran 75,65 55,32 58,29 261 0,24 0,381 0,654
Geary 69,36 63 63,93 2,16 0,31 0,392 0,665

Moran+Geary 78,57 70,17 71,43 1,74 0,21 0,362 0,747
Média 77,876 61,19 63,636 2,266 0,22 0,3522 0,6862
Desvio Padréo 6,447 6,026 4971 0,353 0,064 0,037 0,038

Tabela 7: Desempenho médio do classificador com as caracteristicas

selecionadas pelo algoritmo stepwise.

Métodos Sensib. (%) Especif. (%) Acuracia (%) FP/i FN/i Overlay AUC

Geometria 77,64 62,15 64,42 221 022 0,321 0,699
Ripley 81,23 68,5 70,37 1,84 0,19 0.306 0,749
Moran 77,42 51,51 55,3 283 023 0,381 0,644
Geary 70,66 61,99 63,25 222 029 0,39 0,662

Moran+Geary 84,41 62,68 65,89 2,18 0,16 0,353 0,644
Média 78,272 61,366 63,846 2,256 0,218 0,36125 0,6796
Desvio Padrdo 5,135 6,139 5,488 0,358 0,049 0,031 0,045

A abordagem com reducgao de caracteristicas possibilitou a analise da
classificagdo dos candidatos através de combinagdo das caracteristicas
extraidas dos candidatos, com a vantagem de ser uma analise rapida e

requerer menor quantidade de memoaria para seu processamento.

Como se pode perceber nas Tabelas 1 e 5, os indices overlay ficaram
abaixo de 0,40, indicando que, de forma geral, os objetos classificados como
massa possuem uma area menor que a area informada no DDSM. Fato
explicado pelo maior area informada pelo especialista do que a area real da

massa.

A Figura 52 contém as curvas ROC geradas. Nela observa-se que a
combinagao com todos os descritores apresenta a maior area (AUC = 0,827), e
o indice de Moran quando utilizado de forma isolada ou combinado com o

indice de Geary apresenta a menor area (AUC = 0,644).
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Figura 52: Curvas ROC geradas com a analise usando o algoritmo de stepwise.

Na legenda: C-combinagao, (1)-Geometria, (2)-Ripley, (3)-Moran, (4)-Geary.

4.3 Estudos de Casos

Esta secdo examina as etapas mais importantes da metodologia
proposta a partir de alguns casos de testes reais. O objetivo € 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 € um exemplo em que a metodologia
obteve éxito total na detecgdo da massa, ou seja, conseguiu uma boa
segmentagcdo das regides de interesse e uma classificagdo correta dessas
regides. O segundo caso examinado mostra um exemplo em que a
metodologia também realizou uma boa segmentagao, mas falhou em classificar
corretamente as regides segmentadas. O terceiro caso apresenta uma situagéo
em que a metodologia ndo obteve éxito em segmentar adequadamente as
regides de interesse, comprometendo o resultado final apesar de a

classificagao subsequente ter sido realizada a contento.
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4.3.1 Primeiro Caso: Deteccédo Correta

O primeiro caso, apresentado na Figura 53, mostra a sequéncia de
passos realizados para a detecgéo correta de uma massa em uma imagem de
mamografia. A Figura 53a mostra a imagem original da mamografia em

questao, tal como se apresenta na base do DDSM.

No pré-processamento, produz-se a imagem da Figura 53b, na qual se
pode observar que os objetos externos a mama, foram removidos. Também &
possivel observar os efeitos da equalizacdo do histograma realizado para

realcar as estruturas internas da mama.

A proxima etapa (Figura 53c) realiza a segmentacdo das regides de

interesse através de CNN usando os templates Blur e Textudil.

A seguir tem-se a etapa de extragdo de caracteristicas das regides de
interesse segmentadas, a qual nao 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 através de uma MVS previamente treinada. A Figura 53d

apresenta, em azul, a regiao classificada como massa.

(a) ()]

Figura 53: Imagens do estudo de caso 1. (a) Imagem original. Em amarelo esta
a area contendo a massa. (b) Imagem pré-processada. (c) Em azul estdo as
regides de interesse selecionadas na segmentacao. (d) Em azul esta a massa

localizada pela metodologia e de vermelho a area informada no DDSM.
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Para verificar o éxito da detecgao, a marcacgao da localizagao correta da
massa obtida a partir das informagdes contidas no DDSM, é impressa em

vermelho sobre a imagem resultante.

4.3.2 Segundo Caso: Falha na classificacéo

O segundo caso, apresentado na Figura 54, mostra a mesma sequéncia
de passos descritos na se¢éo anterior: imagem original (Figura 54a); resultado
do pré-processamento (Figura 54b); candidatos selecionados em azul (Figura
54c) e o resultado da classificagdo, mostrando em azul a regido classificada

pela MVS como massa (Figura 54d).

Como a marcagdo em vermelho indica a localizagdo correta da massa,
obtida a partir das informagdes disponiveis no DDSM, pode-se observar nas
Figura 54c e 54d 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 regido que, na verdade,

corresponde a uma nao-massa.

Esse caso ilustra a ocorréncia de um falso negativo (massa classificada

como nao-massa) e um falso positivo (ndo-massa classificada como massa).

Entre os possiveis fatores relacionados a essa falha esta o fato de que o

candidato selecionado como massa possuir uma forma mais arredondada.

Ja o candidato selecionado que realmente corresponde a massa possui
uma forma mais curvilinea e alongada, o que causou sua reprovagao. Neste

caso, a geometria foi mais relevante que a textura.
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(a) | (b) ' (c) (d)

Figura 54: Imagens do estudo de caso 2. (a) Imagem original. Em amarelo esta
a area contendo a massa. (b) Imagem pré-processada. (c) Em azul as regides
de interesse selecionadas na segmentagédo. (d) Em azul estd o candidato
erroneamente selecionado como massa e em vermelho esta regido contendo

massa informada no DDSM.

4.3.3 Terceiro Caso: Falha na segmentacéao

O terceiro caso apresenta um exemplo de falha da metodologia em

realizar uma segmentag¢ao adequada.

A Figura 55 exibe as imagens obtidas durante o processamento,
seguindo a mesma ordem dos casos anteriores. Nesse caso, a etapa de
segmentacao falhou em incluir a massa entre as regides de interesse (Figura
55c¢), como se pode observar pela marcagao da localizagéo correta da massa,
em vermelho, na Figura 55d. Assim, mesmo que a etapa de classificagdo 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 segmentagao pode esta relacionada com
o critério de tamanho imposto para se considerar uma regido segmentada

como uma regido de interesse. Ou seja, a regido pode ter sido segmentada,
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mas ficou unida com uma estrutura extra muito grande, ou a segmentacao

removeu pixels em excesso do candidato, deixando-o muito pequeno.

(@) (b) (c) | (d)

Figura 55: Imagens do estudo de caso 3. (a) Imagem original. Em amarelo esta
a area contendo a massa. (b) Imagem pré-processada. (c) Regides de
interesse selecionadas na segmentacdo. (d) Em vermelho esta a regiédo

contendo massa informada pelo DDSM.

4.4 Comparacdo com outros trabalhos

Esta secédo tem o objetivo de fazer comparagdes entre a metodologia
proposta neste trabalho e as propostas em outros que envolvem detecgado de
massas em imagens de mamografias, e se ter uma nogdo da qualidade do

trabalho aqui apresentado.

E importante ressaltar que, para uma comparagdo justa das
metodologias citadas, seria necessaria a utilizacdo de uma mesma base de
imagens, as mesmas imagens deveriam ser comuns a todos os trabalhos.
Além disso, seria necessario padronizar alguns parametros, como resolugao,

bits por pixel, etc. Outro fator que deveria ser comum aos trabalhos é a amostra
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utilizada, pois todas as metodologias deveriam conter os mesmos dados

utilizados na fase de treinamento e de teste.

A Tabela 8 contém uma comparagao dos resultados de trabalhos

envolvendo detecgcao de massas em imagens mamograficas.

Tabela 8: Comparagao entre metodologias de detecgdo de massas.

Sensib. Espec. Acuréacia

Metodologia Base (%) (%) (%) FP/i FN/i AUC Overlay
NUNES, 2009 DDSM 8324 84,14 8394 055 017 -
MARTINS, et al. 2009 DDSM - - 89,30 0,93 0,02 -- -
NASCIMENTO e RAMOS, 2008 DDSM 9440 9690 91,80 - - -
HASSANIEN, 2007 MIAS - - 98,46 — - - -
KOM, TIEDEU e KOM, 2007 Proprietaria 95,91 = = - - 0946 -
ELTONSY, TOURASSI e ELMAGHRABY, 2007 DDSM 81,00 - - 06 - - -
BELLOTTI. et al. 2006 MAGIC-5 82,00 = == 28 - 0862 -
TOTH, TAKACS e PATAKI, 2005 DDSM 95,10 - - 43 - - -
SERHAT, ONUR e YILMAZ, 2005 MIAS 81,00 = === 033 - - =
YING, XINBO e JIE, 2007 DDSM 90,60 - - 360 - - -
IREANEUS, THAMARAI, 2008 MIAS - - 92,00 - - - -
TIMP, VARELA e KARSSEMEIJER, 2007 Proprietaria ~ --- = == - - 0,770 -
METODOLOGIA PROPOSTA DDSM 80,00 8568 84,62 0,84 0,20 0,870 0,325

Observa-se na Tabela 8 que a base de dados DDSM é amplamente

utilizada entre as metodologias de detecgdo de massas.

Na tabela 8, os valores informados sobre a metodologia proposta, séo
os valores obtidos através da analise envolvendo todos os descritores
(geometria e fungdo k de Ripley e os indices de Moran e Geary), pois entre
todos os testes, esta andlise que apresentou a maior acuracia (84,62%), a
menor taxa de falsos positivos por imagem (0,84), a maior area sob a curva
ROC (0,870) e a maior especificidade (85,68%).

A grande maioria dos trabalhos citados utiliza a sensibilidade como
indice de desempenho de detec¢do. A metodologia proposta atingiu uma boa
sensibilidade de 80,00%. Este indice influencia inversamente o indice de falsos

negativos por imagem (FN/i), onde na metodologia proposta foi igual a 0,2.
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A grande maioria dos trabalhos nao utiliza a especificidade como
métrica de desempenho. Isso evita sabermos qual a taxa de tecidos sadios
foram classificados como massa. Pelas informacbes obtidas, nota-se que a

sensibilidade da metodologia proposta tem um desempenho aceitavel.

Através da analise dos falsos positivos por imagem, observa-se que a
metodologia proposta obteve um desempenho muito bom. Pois das 3305 n&o-
massas selecionadas na fase de segmentagao, apenas 473 foram classificadas
como massas, 0 que leva nos da uma taxa de 0,84 falsos positivos por
imagem. Deve-se notar que este indice é diretamente proporcional a
especificidade. Isto nos permite ter uma idéia da especificidade nao informada

nos outros trabalhos.

Com a anadlise da area sob a curva ROC (AUC), percebe-se que a

metodologia proposta obteve um bom desempenho de 0,870.

Nenhum outro trabalho utilizou o indice overfay, isto significa que sao

necessarios mais estudos sobre a qualidade das técnicas de segmentagao.
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5. CONCLUSAO

Mundialmente o cancer de mama apresenta alta e crescente taxa de
incidéncia. No Brasil, ele € o que mais causa mortes entre mulheres e é o

segundo maior em numero casos, perdendo apenas para o cancer de pele.

Atualmente, pesquisas envolvendo técnicas de processamento de
imagens tém contribuido para a detecgao e diagndstico da patologia, tornando-
se assim, uma importante ferramenta de auxilio ao especialista, fornecendo

uma segunda opinido, aumentando a qualidade e precisdo dos exames.

Este trabalho apresentou uma metodologia CAD para a detecgao de
massas em imagens digitais de mamografia, utilizando Redes Neurais
Celulares para segmentacdo das regides de interesse. Em seguida, essas
regides de interesse tém suas caracteristicas de geometria e textura extraidas,
e que posteriormente serdo usadas para treinar o classificador MVS que ira
determinar se essa regiao de interesse € uma regidao contendo uma massa ou

€ uma area sadia da mama.

Os resultados apresentados no Capitulo 4 mostraram um bom
desempenho da metodologia desenvolvida. A etapa de segmentagcdo das
regides de interesse conseguiu segmentar 566 das 623 massas da amostra, o
que equivale a 90,85% dos casos. A etapa de classificagdo das regides
segmentadas também obteve um desempenho aceitavel, atingindo 84,62% de
acuracia, 80,00% de sensibilidade e 85,68% de especificidade, com taxa média
de falsos positivos por imagem e falsos negativos por imagem de 0,84 e 0,20
respectivamente e uma area sobre a curva ROC de 0,870. Tais resultados
indicam que a combinagado entre os descritores de geometria, a fungdo K de
Ripley e os indices de Moran e Geary fornecem uma boa ferramenta para
caracterizar regides suspeitas de conterem massas. Outra importante
observacdo é a utilizagdo da analise envolvendo apenas a textura (com a
funcdo K de Ripley e os indices de Moran e Geary), pois ela apresentou uma
acuracia de 81,86%, sensibilidade de 81,75% e 81,86% de especificidade, com
taxa média de falsos positivos por imagem e falsos negativos por imagem de

1,06 e 0,18 respectivamente e uma area sobre a curva ROC de 0,818.
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Entretanto, apesar dos bons resultados obtidos, diversos aspectos da
metodologia podem ser melhorados, possibilitando resultados ainda melhores.
Um desses aspectos, por exemplo, € o desempenho da etapa de segmentacao
das regides de interesse onde aproximadamente 9,15% das massas originais
foram perdidas. Observou-se também que os objetos classificados como
massa tém area menor que a area marcada pelo DDSM (indice overlay abaixo
de 0,40 em média). Isso ndo chega a ser um grande problema, mas indica que
massas maiores podem ser divididas em menores, o que pode influenciar na
analise de textura, causando a classificacdo da massa como falso negativo.
Um estudo extra deve ser direcionado para saber até que ponto e com que

frequéncia isso ocorre.

Outro problema encontrado na segmentacédo estd no fato da grande
quantidade de regides de interesse selecionadas. Foram 566 regides contendo
massas e 3305 com areas sadias. Essa despropor¢cdo numeérica entre as duas
classes acaba por influenciar o classificador, ja que se dispde de muito mais
informacdes sobre uma classe que de outra, fato evidenciado pela necessidade
do uso de pesos diferentes no treinamento do classificador MVS para poder
alcancgar um equilibrio entre sensibilidade e especificidade. Uma solugédo pode
ser alcangada através de algoritmos de otimizacdo de parametros (algoritmos
genéticos, sistemas fuzzy) para encontrar um unico template que possa

diminuir a quantidade de falsos candidatos e aumentar massas encontradas.

Além desses aspectos, diversas outras idéias surgiram ao longo do
desenvolvimento deste trabalho, mas ndo puderam ser concluidas e incluidas
no mesmo, deixando algumas possibilidades em aberto para trabalhos futuros.
Entre elas estao: utilizacado do filtro FDOG para deteccéo de borda; a pesquisa
de outras medidas geométricas e de textura para caracterizagdo das massas;
classificar as massas detectadas de acordo com suas naturezas malignas ou
benignas; a utilizagdo de outro classificador para comparagdo com o0s

resultados obtidos pela MVS.

Por fim, o presente trabalho abre a possibilidade para utilizacdo da
metodologia aplicada para a analise de outros tipos de lesbes como

calcificagbes da mama, nédulos pulmonares, etc.
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