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RESUMO

O céancer é um dos maiores problemas de saide mundial, sendo o cncer de mama o que mais
causa oObito entre as mulheres e 0 segundo tipo mais freqliente no mundo. As chances de uma
paciente sobreviver ao cancer de mama aumentam a medida que a doenca é descoberta mais
cedo. Diversos Sistemas de Detec¢cdo e Diagndstico auxiliados por computador (Computer
Aided Detection/Diagnosis) tém sido utilizados para auxiliar profissionais de saude. Este
trabalho apresenta uma metodologia de discriminacdo e classificacdo de regides de tecidos de
mamografias em massa e ndo massa. Para este propdsito utiliza-se o Indice de Diversidade de
Shannon-Wiener, comumente aplicado para medir a biodiversidade em um ecossistema, para
descrever padrdes de regides de imagens de mama com quatro abordagens: global, em
circulos, em anéis e direcional. Em seguida, utiliza-se o classificador Support Vector Machine
para classificar estas regifes em massa e ndao massa. A metodologia apresenta resultados
promissores para a classificagao de regides de tecidos de mamografia em massa e ndo massa,

obtendo uma acuracia maxima de 99,85%.

Palavras-chave: Mamografia, Classificagio de tecidos de mama, indice de Diversidade de
Shannon-Wiener, Maquina de Vetores de Suporte.



ABSTRACT

Cancer is one of the biggest health problems worldwide, and the breast cancer is the one that
causes more deaths among women. Also it is the second most frequent type in the world. The
chances of survival for a patient with breast cancer increases the sooner this disease is
discovered. Several Computer Aided Detection/Diagnosis Systems has been used to assist
health professionals. This work presents a methodology to discriminate and classify
mammographic tissues regions in mass and non-mass. For this purpose the Shannon-Wiener’s
Diversity Index, which is applied to measure the biodiversity in ecosystem, is used to describe
pattern of breast image region with four approaches: global, in circles, in rings and
directional. After, a Support Vector Machine is used to classify the regions in mass and non-
mass. The methodology presents promising results for classification of mammographic tissues

regions in mass and non-mass, achieving 99.85% maximum accuracy.

Keywords: Mammography, Breast tissue classification, Shannon-Wiener Diversity Index,

Support Vector Machine.
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1 INTRODUCAO

O céancer é um dos maiores problemas de saide mundial. O relatério da Agéncia
Internacional para Pesquisa do Céancer - International Agency for Research on Cancer (IARC)
(INTERNATIONAL AGENCY FOR RESEARCH ON CANCER, 2009) estimou que no ano
de 2008 ocorreriam cerca de 12 milhdes de novos casos de cancer, sendo que 7 milhdes de
pessoas iriam morrer em consequéncias dessa doenca. No entanto, aproximadamente 30% das
mortes causadas pelo cancer podem ser evitadas (WORLD HEALTH ORGANIZATION,
2011). Mais de 70% das mortes causadas por cancer ocorrem em paises de renda baixa e
média e segundo estudos da IARC as mortes devem continuar crescendo, com estimativas de
12 milhdes de mortes em 2030.

O cancer, que também é conhecido como tumores malignos ou neoplasma,
apresenta diferentes tipos entre homens e mulheres. Os tipos de cancer mais incidentes na
populacdo mundial sdo o cancer de pulméo, o cancer de mama e cancer de colo do Utero. Em
todo 0 mundo, os tipos de cancer que causam mais mortes entre homens sdo o de pulmao, de
estdbmago, figado, de célon e reto, esdfago e prostata. J& entre as mulheres, os tipos de cancer
mais comuns sdo o de mama, de pulmao, de estdmago, de colon e reto e de colo de utero
(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2011).

No Brasil, segundo o Instituto Nacional do Cancer (INCA), as estimativas validas
para os anos de 2010 e 2011, indicavam que para cada ano haveria cerca de 489.270 novos
casos de cancer. Em 2010, eram esperados 236.240 novos casos entre 0s homens e 253.030
novos casos entre as mulheres. Entre os tipos mais incidentes, a exce¢do do cancer de pele do
tipo ndo melanoma, seriam o cancer de prostata e de pulmao, entre os homens e o cancer de
mama e colo do Gtero, entre as mulheres (INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2010).

O cancer de mama ¢ o tipo de cancer que possui a maior taxa de 6bitos entre as
mulheres e é o segundo tipo de cancer mais freqliente mundialmente. Estima-se que no Brasil
surgiriam 49.240 novos casos de cancer de mama em 2010, com uma proporcao de 49 casos a
cada 100 mil mulheres. Cerca de 22% dos novos casos de cancer em mulheres a cada ano
correspondem a cancer de mama (INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2010).

Na regido Nordeste, a estimativa para 2010 era de 8.270 novos casos de cancer de

mama em mulheres. Apenas no estado do Maranhdo, 0 nimero de novos casos de cancer de
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mama é de 390 ficando atrés apenas do nimero de novos casos de cancer de colo do Utero,
estimado em 730.

O céncer de mama é uma doenca que atinge em maior nimero as mulheres que 0s
homens. As causas do cancer de mama ainda ndo séo conhecidas. As células da mama
feminina estdo constantemente expostas a efeitos de hormonios femininos como o estrogénio
e a progesterona, promovendo o aumento dessas células (AMERICAN CANCER SOCIETY,
2010). Os homens podem ter cancer de mama, mas esta doenca é cerca de 100 vezes mais
comum em mulheres que em homens (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2010).

Os diversos tipos de cancer sdo consequéncia de alteracdo no DNA, que levam a
um crescimento descontrolado das células originando as massas. Essas massas sdo chamadas
de neoplasias, que sdo classificadas em benignas e malignas. As neoplasias benignas se
caracterizam por ter crescimento organizado e geralmente lento, enguanto os tumores
benignos apresentam limites bem nitidos. A neoplasia maligna apresenta crescimento mais
rapido, desorganizado, infiltrativo e capacidade de se desenvolver em outras partes do corpo

(metastase). Apenas a neoplasia maligna é chamada de cancer.

Apesar do alto indice de mortalidade causado pelo cancer de mama, esta doencga é
considerada relativamente de bom prognéstico (INSTITUTO NACIONAL DO CANCER,
2010). Quanto mais cedo o cancer de mama for detectado, maiores s&o as chances da paciente
sobreviver. O recurso mais utilizado atualmente para deteccdo precoce do cancer de mama é o
exame de mamografia. A mamografia € um raio-X da mama que é analisado por um
especialista (radiologista) com o objetivo de reconhecer lesdes na mama em fase inicial que

sdo muito pequenas (em milimetros).

No entanto, o diagnéstico baseado em mamografias € uma etapa sensivel, pois
pode haver diferentes interpretacdes entre os radiologistas em relacdo a um mesmo exame.
Além disso, a interpretacdo de mamografias é uma tarefa repetitiva que necessita de um nivel

de ateng@o muito grande sobre os detalhes presentes nas estruturas da imagem de raio-X.

Devido a esses fatores, nas Gltimas décadas tem surgido um grande interesse no
uso de técnicas de reconhecimento de padrdes, processamento e analise de imagens a partir de
imagens de mamografias. Essas técnicas em conjunto tém sido utilizadas para desenvolver os
sistemas CAD/CADx (Computer-Aided Detection/Computer-Aided Diagnostic). Os sistemas

CAD séo sistemas que auxiliam na deteccdo de anormalidades, mas ndo realizam qualquer
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tipo de diagndstico sobre as mesmas. Os sistemas CADx, por sua vez, classificam as
estruturas com detectadas com anormalidade nas classes maligno ou benigno
(MARTINS, 2007). Esses sistemas tém o objetivo de aumentar o grau de precisdo na deteccao

e no diagnostico, dando uma segunda opinido ao radiologista.

Neste sentido, o presente trabalho descreve uma metodologia CAD para
classificacdo de tecidos da mama a partir de regides de imagens de mamografia em duas
classes: massa e ndo massa. A classe massa abrange as regibes que correspondem a uma
neoplasia maligna ou benigna. A classe ndo massa abrange regides presentes em uma imagem
mamografica com tecido normal da mama. Neste trabalho é proposta a utilizagdo do indice de
Diversidade de Shannon-Wiener (MAGURRAN, 2004) para extracdo de caracteristicas de
regides de imagens mamograficas. Além disso, propomos uma modificacdo para o célculo
deste indice e sua aplicacdo a este problema. O indice é utilizado em conjunto com técnicas de
processamento de imagens e reconhecimento de padrBes para classificagdo em massa e nao

massa de regides pré-segmentadas de imagens de mamografia.

Devido a grande necessidade de prover metodologias eficientes ao auxilio a
deteccdo e diagnostico de cancer de mama, diversos trabalhos de pesquisa tém sido

desenvolvidos.

Em (MOAYEDI et al., 2010) é proposta uma metodologia para classificacdo
automatica de tecidos de mamografia. Primeiramente, é realizado um pré-processamento para
retirada do masculo peitoral e segmentacdo da regido de interesse. Depois, é empregada a
Transformada de Contourlet como um descritor de caracteristicas e Algoritmo Genético para
selecionar caracteristicas da base. A classificacdo é realizada baseada em Successive
Enhancement Learning (SEL) Weighted Support Vector Machine (WSVM), Support Vector-
based Fuzzy Neural Network (SVFNN) e Support Vector Machine (SVM). O trabalho
apresenta resultados com acuréacia de 96,6%, 91,5% e 82,1% respectivamente para cada uma
das técnicas de classificagdo utilizada, com as imagens da base Mammograms Image Analysis
Society (MIAS) (SUCKLING, 1994).

Em (ELTOUKHY et al., 2010a) € apresentada uma metodologia para diagnostico
de cancer de mama em mamografias digitais utilizando Transformada de Curvelet. Esta
abordagem ¢ dividida em trés fases. Na primeira fase uma operacdo de corte é aplicada na
imagem para retirar as partes pretas da imagem. Na segunda fase a Transformada de Curvelet
é utilizada para representar as ROIs (Regions of Interest) em niveis de decomposi¢édo
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multiescala. Na terceira fase o vetor de caracteristicas é utilizado como entrada para um
classificador baseado em Distancia Euclidiana com o objetivo de distinguir entre tecido
normal e anormal. Neste trabalho a base de imagens MIAS foi utilizada para os testes e a
acuracia maxima foi 98,59%. Em (ELTOUKHY et al., 2010b) é apresentado uma estudo
comparativo entre Transformada de Curvelet e Transformada de Wavelet para extragédo de
caracteristicas. Um classificador baseado em distancia euclidiana é utilizado para classificar
as amostras em normal, maligna e benigna. Neste trabalho, a base de imagens MIAS ¢
utilizada e a acuracia maxima é 94,07% e 90,05% utilizando a Transformada de Curvelet e de

Wavelet, respectivamente.

Em (BRAZ JUNIOR et al., 2009) € proposta uma metodologia para discriminagédo
de regides extraidas de mamografias em massa e nio massa usando indice de Moran e
Coeficiente de Geary como descritores de textura. Estas caracteristicas sdo utilizadas como
entrada para o classificador SVM com o propdsito de distinguir entre massa e ndo massa, e
em seguida em um segundo passo, distinguir os casos classificados como massa entre maligno
e benigno. Neste trabalho, a base Digital Database of Screening Mamography (DDSM)
(HEATH et al., 2000) foi utilizada para os testes. No passo inicial, referente a classificacdo
em massa e ndo massa, foram encontradas acurdcia maxima de 99,39%, sensibilidade de
100% e especificidade de 98,94%. E, no passo seguinte foi encontrada acuracia maxima de
88,31%, sensibilidade de 84,78% e especificidade de 93,55% para a classificacdo das massas

nas classes maligno e benigno.

Em (FAYE et al., 2009) ¢é apresentada uma metodologia para classificacdo de
tecidos de mama a partir de imagens de mamografias onde sdo utilizados coeficientes de
Wavelet para extracdo de caracteristicas de tecidos da mama. Uma matriz é construida pela
insercdo de coeficientes de Wavelet de cada imagem como um vetor de linhas. Um limiar é
definido e o desvio padrdo para cada coluna é calculado. As colunas com os desvios padroes
maiores que o limiar sdo mantidas e utilizadas como caracteristicas para classificar as
mamografias. As imagens sdo classificadas de acordo com a menor distancia euclidiana entre
seus vetores e as classes de vetores médios. Foi utilizada a base MIAS, e na classificagdo
entre massa e ndo massa foi encontrada a acuracia de 98,55%, enquanto na classificacdo entre

massas malignas e benignas foi encontrada a acuracia de 98%.

Em (MARTINS et al., 2009) é apresentada uma metodologia para deteccdo de

massas em imagens mamogréaficas digitais utilizando o algoritmo Growing Neural Gas com o
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intuito de segmentar a imagem, e a funcdo K de Ripley para descrever a textura dos objetos
segmentados. Uma das etapas da metodologia proposta € a classificacdo dos objetos
segmentados em massa e ndo massa utilizando a SVM. Este trabalho utiliza a base DDSM e
obteve acuracia de 89,30%, com uma taxa media de 0,93 falso-positivo por imagem, para a
classificacdo de tecidos em massa e ndo massa. Com objetivo semelhante, (MARTINS et al.,
2009b) utiliza o algoritmo K-means para segmentacdo de imagens de mamografia e matriz de
co-ocorréncia para extrair caracteristicas das estruturas segmentadas. A classificacdo €

realizada pelo classificador SVM em massa e ndo massa, obtendo 85% de acurécia.

Em (NUNES et al., 2010) € proposta uma metodologia para detec¢do de massas
em imagens mamogréaficas digitais utilizando o algoritmo de agrupamento K-means e a
técnica Template Matching para identificagdo de regides suspeitas. Em seguida, utiliza o
indice de Diversidade de Simpson para obter informaces da textura da regifo suspeita.
Finalmente, as informac6es das texturas sdo utilizadas pelo classificador SVM para classificar
as regibes suspeitas em duas classes: massa e ndo massa. Este trabalho obteve uma acuracia
de 83,94%, sensibilidade de 83,24% e especificidade de 84,14%.

Em (VERMA et. al., 2009) é apresentada uma nova técnica para classificacdo de
lesbes de tecidos de mama em benigno e maligno. Esta técnica introduz o conceito de soft
clusters dentro de uma camada de rede neural e as combina com minimos quadrados para
otimizacdo dos pesos da rede neural. Para alimentar a rede neural quatro descritores de
caracteristicas BI-RADS juntamente com a idade da paciente e um valor de caracteristica de
sutileza. Nesta técnica foram utilizadas amostras da base DDSM e os resultados encontrados
sdo0 a acuracia de 93%, sensibilidade de 93,88% e especificidade de 92,16% incluindo todos
os clusters. Nos testes realizados sem os clusters fracos foram encontrados acuracia de 94%,
sensibilidade de 97,83% e especificidade de 90,74%.

Ainda com o objetivo de classificar lesGes de tecidos de mama em maligno e
benigno, em (VANI et al., 2010) é realizado um estudo para identificar as melhores
caracteristicas que distinguem entre massas malignas e benignas. Logo apds € utilizado um
classificador baseado em Extreme Learning Machine (ELM) para realizar a classificacdo. E
realizado um estudo extenso para determinar a quantidade de neurbnios para alcancar os
melhores resultados na etapa de classificagcdo. Neste trabalho séo utilizadas imagens da base
MIAS e os resultados encontrados nos testes identificaram que a melhor quantidade de
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neurénios na camada oculta foi 30, com acuracia de 91%, sensibilidade de 90% e
especificidade de 98%.

Os trabalhos relacionados indicam que metodologias baseadas em caracteristicas
de textura e reconhecimento de padrbes apresentam resultados promissores para auxilio a
deteccdo de cancer de mama a partir de mamografias. Varios trabalhos apresentam a taxa de
acuracia acima de 90%. No entanto, ainda é necessario identificar técnicas que permitam
melhorar estes resultados. Verificamos que a classificacdo de ROIs da mamografia em massa
e ndo massa é uma etapa crucial nas metodologias de deteccdo de cancer de mama e que ha
um potencial a ser explorado em medidas que descrevam a textura e sejam baseadas em

geoestatistica e padrbes de pontos.

Este trabalho tem como objetivo principal apresentar uma metodologia para
classificagdo de regides de imagens de mamografias em massa e ndo massa utilizando o
indice de Diversidade de Shannon-Wiener para descri¢do de textura. Assim, pretende-se
apresentar uma inovacdo na extracdo de textura de imagens meédicas e contribuir para a
literatura da area de sistemas e metodologias CAD/CADx. Além disso, conforme a qualidade
obtida pelos resultados deste trabalho, a metodologia aplicada podera ser incorporada em uma
ferramenta para a area médica, auxiliando o especialista com uma segunda opinido durante a

etapa de deteccdo de massas em imagens de mamografias.

O restante deste trabalho est4 organizado conforme a seguir. No Capitulo 2 é
apresentada a fundamentacdo tedrica necessaria para a compreensdo do mesmo. Nesta secdo
aborda-se a estrutura da mama feminina, cancer de mama, exame de mamografia, Técnicas de
Processamento de Imagens, Estatistica Espacial para Extracio de Textura, Indice de
Diversidade de Shannon-Wiener, método de classificagdo Support Vector Machine — Maquina

de Vetores de Suporte (SVM) e técnicas de validacdo de resultados.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada neste trabalho para realizar a
classificacdo das regiGes extraidas de imagens de mamografias em massa e ndo massa,
utilizando a extragéo de caracteristicas com o Indice de Diversidade de Shannon-Wiener e a
classificacdo utilizando Maquina de Vetores de Suporte.

O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos através da metodologia
proposta. No Capitulo 5 a conclusédo deste trabalho, apresentando a eficiéncia dos métodos

utilizados e apresentando sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada a fundamentacdo tedrica necessdria para a
compreensdo da metodologia utilizada neste trabalho. Aborda-se a estrutura da mama
feminina, o cancer de mama, o exame de mamografia, as técnicas de processamento de
imagens, a estatistica espacial para extragdo de textura, o indice de Diversidade de Shannon-
Wiener, o método de classificacdo Support Vector Machine — Maquina de Vetores de Suporte

(SVM) e as técnicas de validacéo de resultados.

2.1 Mama feminina

A mama em uma mulher adulta possui forma semi-esférica ou cénica. Com a base
localizada no musculo peitoral, sua forma, tamanho, consisténcia e aspecto geral sdo muito
varidveis. A mama feminina é composta principalmente por lobos, I6bulos, ductos e estroma.
Existem entre 15 e 20 lobos de tecido glandular do tipo tibulo-alveolar na mama, divididos
por tecido conjuntivo fibroso e tecido adiposo (BIAZUS, 2000). Os lobos contém varios
I6bulos, onde se encontram as pequenas glandulas responsaveis pela producao de leite. O leite
produzido pelas glandulas flui até o mamilo através de pequenos tubos chamados de ductos.
O estroma é formado por tecido adiposo e tecido conjuntivo que fica ao redor dos ductos e

I6bulos, vasos sanguineos e vasos linfaticos. A Figura 1 apresenta o esquema de uma mama.

Figura 1 — Esquema de uma mama de mulher adulta. 1 — Caixa toracica. 2 — Musculo peitoral. 3 — Lébulos. 4 —
Mamilo. 5 — Aréola. 6 — Ductos. 7 — Tecido adiposo. 8 — Pele. FONTE: (WIKIMEDIA COMMONS, 2010)
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2.2 Cancer de mama

O céncer de mama é uma doenca originada pela multiplicacdo anormal das células
da mama, formando um tumor maligno (INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2010).
Um tumor maligno é um grupo de células cancerosas que podem invadir tecidos adjacentes ou
se disseminar para outras areas do corpo (metastase). Embora seja possivel que homens
desenvolvam esta doencga, o cancer de mama acomete quase que exclusivamente as mulheres
(AMERICAN CANCER SOCIETY, 2010a). Raramente mulheres com menos de 35
desenvolvem o cancer de mama, em contrapartida, a partir desta idade a incidéncia desta

doenca cresce de forma rapida e progressiva.

Como a maioria das doencas, o cancer de mama possui alguns fatores de risco.
Um fator de risco é qualquer coisa que afete a chance de uma pessoa ter uma doenga. Um
desses fatores de risco é o envelhecimento. Apenas 12,5% dos casos de cancer de mama
invasivo sdo em mulheres abaixo de 45 anos, enquanto que cerca de 66,67% dos casos sdo em
mulheres de 55 anos ou mais (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2010a).

Fatores genéticos também podem contribuir para que uma mulher possua cancer
de mama. A chance de desenvolver cancer de mama em mulheres que apresentam mutacées
nos genes BRCA1 e BRCA2 antes do 70 anos de idade é de 85% (INSTITUTO NACIONAL
DO CANCER, 2010).

Outros fatores de risco que se destacam (AMERICAN CANCER SOCIETY,
2010a) sdo:

e Historico familiar de cancer de mama — o risco € maior entre as mulheres que
possuem parentes proximos com a doenga;

e Historico pessoal de cancer de mama — uma mulher com cancer de mama tem
de 3 a 4 vezes de risco de desenvolver outro cancer em outra regido da mama.

e Raca e etnia — mulheres brancas sdo mais propensas a desenvolver a doenca
que mulheres afro-descendentes. No entanto, mulheres afro-descendentes estdo
mais sujeitas a morrer por causa da doenca;

e Tecido mamario denso — por ter mais tecidos glandulares e menos tecidos
adiposos, aumenta o risco de cancer de mama. Além disso, é mais dificil para

0s médicos detectar o cancer na mama.
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e Doenca mamaria benigna prévia — mulheres que apresentaram uma doenca
benigna tém maior chance de ter cancer de mama.

e Periodo menstrual — mulheres que tiveram mais ciclos menstruais, pelo fato de
ter comecgado antes dos 12 anos de idade ou passaram da menopausa em idade
mais avangada (depois dos 55 anos) ttm um risco ligeiramente maior de
desenvolver cancer de mama. Isso pode estar relacionado a exposicdo aos

hormdnios estrogénio e progesterona.

Outros fatores de risco estdo relacionados ao abuso do consumo de bebidas
alcodlicas, ao fumo, a obesidade ap6s a menopausa. E importante também que a mulher que

se submete a reposi¢do hormonal tenha acompanhamento médico.

A deteccdo precoce do cancer de mama é a principal forma de diminuir as taxas
de mortalidade causada por esta doenca. Quanto mais cedo esta doenca for detectada, maiores
sdo as chances da paciente ser curada. O objetivo da deteccdo precoce é detectar lesbes pré-
cancerigenas ou cancer em estagio inicial ainda localizado no 6rgdo de origem, sem ter

ocorrido a metastase.

Como forma da doenga ser detectada precocemente, recomenda-se que toda
mulher com 40 anos ou mais procure um posto de salde para ser examinada por um
profissional da saude uma vez por ano. Para mulheres com idade entre 50 e 69 anos, é
recomendado gque as mesmas facam o exame de mamografia a cada dois anos, pois o risco de
cancer aumenta com a idade (MINISTERIO DA SAUDE, 2004). Mulheres com idade a partir
de 35 anos que tenham histérico de familiar de cancer de mama ou de ovario devem realizar o

exame clinico e a mamografia uma vez por ano.

2.2.1 Mamografia

A mamografia € um raio-X da mama que produz uma imagem de alta resolucéo
das estruturas internas da mama, com a finalidade de permitir a deteccdo do cancer de mama.
Este exame é realizado geralmente para procurar por cancer em mulheres que nao apresentam
nenhum sintoma. Neste caso 0 exame €é denominado mamografia de rotina ou de

rastreamento.
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O aparelho onde o exame de mamografia é realizado é chamado de mamaografo.
Neste aparelho a mama € comprimida com o objetivo de fornecer as melhores imagens,
melhorando a capacidade de deteccao/diagnostico, como na Figura 2. A compressao da mama
dura alguns segundos e o procedimento completo leva cerca de 20 minutos (AMERICAN

CANCER SOCIETY, 2010a).

\

(@) (b)
Figura 2 — Mamografos. (a) Esquema: Fonte: (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2010b). (b) Mamdgrafo real. Fonte:
(MAMOWERB, 2011)

Normalmente sdo feitas duas radiografias no exame de mama, sendo uma para
cada mama. Em cada mama sédo feitas duas projecfes: uma médio lateral obliqgua (MLO) e

uma cranio-caudal (CC). A Figura 3 exemplifica essas duas projecdes.

(a) (b)
Figura 3 — Mamografia com Incidéncia Médio-Lateral Obliqua (ambas as mamas); (b) Mamografia com Incidéncia
Crénio-Caudal (ambas as mamas). Fonte: (MAMOWERB, 2011).

A visdo medio-lateral obliqua é considerada a mais eficiente, pois mostra uma
maior quantidade de tecido mamario incluindo estruturas mais profundas do quadrante

supero-externo e do prolongamento axilar. A visdo cranio-caudal tem o objetivo de incluir o
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material pdstero-medial completo, de forma que complemente a médio-lateral obliqua
(MAMOWEB, 2011).

O exame de mamografia produz uma imagem em escala de cinza em uma folha
grande de filme ou uma imagem de computador que é lida e interpretada pelo radiologista
(AMERICAN CANCER SOCIETY, 2010a). O radiologista pode encontrar dois tipos de
anormalidades na imagem de mamografia: calcificacbes e massas. As calcificagdes séo
depdsitos minerais minusculos que aparecem dentro do tecido da mama na forma de pequenas
manchas brancas na imagem. Essas calcificacbes podem ser ou ndo causadas por cancer. Uma
massa, que pode ocorrer com ou sem calcificacdo, € o outro de tipo de anormalidade
encontrada em mamografias. As massas podem ser elementos ndo cancerigenos (cistos e
tumores solidos), mas também podem ser cancer. Normalmente as massas que nao sdo cistos

devem passar por uma biopsia.

Apesar de ser a melhor forma de deteccdo precoce de cancer de mama e contribuir
para diminuicdo do indice de mortalidade em decorréncia desta doenca, a mamografia
apresenta algumas desvantagens. Uma delas é o fato de ndo ser suficiente para provar que
uma area anormal é cancer, necessitando que uma pequena quantidade do tecido suspeito seja
submetida a bidpsia. Outra desvantagem é o fato de ser dificil detectar lesdes em mamografias
de mulheres mais jovens porque geralmente suas mamas sdo densas e podem ocultar a lesdo.
Isso pode ocorrer também com mulheres gravidas ou que estejam amamentando
(AMERICAN CANCER SOCIETY, 2010a). No entanto, isso geralmente ndo € uma grande

preocupacao, pois a maioria dos canceres de mama detectados é em mulheres mais velhas.

O exame de mamografia tem sido muito importante para deteccdo precoce de
cancer de mama, no entanto alguns casos de cancer nao sao diagnosticados e ha ainda uma
guantidade relativamente grande de falsos-positivos (regiGes normais detectadas como
lesGes). Com o intuito de ajudar a aumentar a precisdo e eficiéncia da mamografia, diversas

técnicas tém sido desenvolvidas, dentre elas os sistemas CAD/CADX.

2.3 Processamento de Imagens Digitais

Em (GONZALEZ e WOODS, 2002), uma imagem pode ser definida como uma

funcdo bidimensional, onde x e y sdo coordenadas espaciais e a amplitude de f em um par de
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coordenadas (x,y) € denominada intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele ponto.
Tem-se uma Imagem Digital quando X, y e os valores de amplitude de f s&o finitos e discretos.
Cada imagem digital é composta por um numero finito de elementos, os quais tém uma
localizagdo e um valor particular. Esses elementos sdo conhecidos como pixels (Picture

elements).

O Processamento de Imagens Digitais refere-se ao processamento de imagens por
meio de um computador digital, ou seja, abrange processamentos cuja entrada e saida séo
imagens, além disso, engloba a extracdo de atributos a partir de imagens e também o
reconhecimento de objetos individuais (GONZALEZ e WOODS, 2002). Um dos objetivos
principais do processamento de imagens digitais € melhorar o aspecto visual de certas
caracteristicas estruturais a percep¢do humana, fornecendo informagdes suficientes para a sua

interpretacé&o.

O processamento de imagens segue diversas etapas. A Figura 4 apresenta um
esquema classico dessas etapas. Apos a definicdo e delimitacdo do problema, normalmente as
etapas a serem seguidas sdo: aquisicdo das imagens digitais, pré-processamento, segmentacéo,
representacdo e descri¢do, reconhecimento e interpretagdo. O conjunto de dados gerados por
uma etapa é utilizado pela préxima, no entanto, nem sempre o conjunto de dados gerados €
uma imagem. Logo, ao fim de todas as etapas o resultado pode ser ou ndo representado por

uma imagem digital.

> g taca »| Representagéo
eégmentacao e descricéo
y'Y A
v v v
Pré-
processamento [«
. Resultado
T Base de Reconhecimento
Dominio do conhecimento < » e Interpretacdo
problema Aquisicio de >
—> imagens

Figura 4 — Etapas fundamentais em processamento de imagens. Adaptado de (GONZALEZ e WOODS, 2002).
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A aquisicdo de imagens é a primeira etapa no processamento de imagens. Nesta
etapa a imagem pode ser obtida diretamente, como em um aparelho de raio-X digital, ou
através de um digitalizador. O digitalizador € um aparelho que tem a funcdo de ler sinais
analogicos e converté-los em sinais digitais. Por exemplo, a mamografia é impressa em uma

folha de filme e é digitalizado por scanners especializados.

A segunda etapa é o pré-processamento das imagens adquiridas. Esta etapa tem o
objetivo de melhorar a definicdo de certas estruturas da imagem. Nesta etapa podem ser
aplicadas técnicas de realce e melhoramento de imagem, por exemplo: equalizacdo de realce

de contrastes, diminuicao de ruidos, dentre outras.

A préxima etapa é a segmentacdo. Nesta etapa o objetivo é extrair da imagem
apenas partes dela que realmente interessam para o processamento. A etapa de segmentacao é
responsavel por separar 0s objetos presentes nas imagens de acordo com suas caracteristicas.
A segmentacédo pode ser definida como o processo de particionamento de regides onde todos
os elementos de uma regido devem ser o mais homogéneo possivel e elementos de regides
diferentes devem ser o mais heterogéneo possivel. Ha trés abordagens diferentes de

segmentacdo: manual, semi-automatica e automatica.

A segmentagdo manual € realizada por um especialista. Neste caso, é necessario o
uso de ferramentas que possam auxiliar o especialista de forma visual para a separagdo da
area de interesse. Na segmentacdo semi-automatica, o especialista deve passar informacdes
sobre 0 que ele deseja buscar na imagem ou onde buscar determinadas caracteristicas. Um
algoritmo 1€ e interpreta as informacGes passadas e busca na imagem regides suspeitas de
apresentarem tais informacgdes. A segmentacdo automatica € mais complexa. Neste tipo de
segmentacdo, o especialista ndo passa nenhuma informacéo e o algoritmo deve ter habilidade
suficiente para separar regides da imagem em conjuntos desconexos obedecendo aos critérios

de similaridade de cada regido.

A quarta etapa do processamento de imagens € a representacdo e descri¢do dos
objetos. Esta etapa também é conhecida como extracdo de caracteristicas. As caracteristicas
extraidas nesta etapa sdo informacdes importantes para discriminar as classes distintas na
imagem. Cada medida extraida de uma determinada area comp&e um vetor de caracteristicas

que define um padréo para a determinada area.
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A quinta etapa € o0 reconhecimento e interpretacio das imagens. O
reconhecimento atribui um rétulo para o objeto baseado em suas caracteristicas, enquanto a
interpretacdo estd relacionada a atribuicdo de um significado a um conjunto de objetos

reconhecidos.

2.3.1 Equalizacdo de Histograma

Um histograma é uma representacdo da freqiiéncia dos pixels na imagem. O
histograma de uma imagem digital com niveis de cinza no intervalo [0, L — 1] € uma funcéo
discreta h(r;,) = ny, onde 1, é 0 k-ésimo nivel de cinza e n;, € 0 numero de pixels na imagem
com a intensidade r,.(GONZALEZ e WOODS, 2002). A manipulacdo do histograma pode

ser utilizada com eficiéncia para melhoramento das caracteristicas presentes da imagem.

Uma técnica comumente usada para o0 melhoramento de imagens é a Equalizacéao
de Histograma. Esta técnica procura redistribuir os valores de tons de cinza dos pixels em
uma imagem, afim de que se obtenha um histograma uniforme e o nimero de pixels para
qualquer nivel de cinza seja 0 mesmo (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999). Como
consequéncia dessa distribuicdo uniforme obtém-se uma imagem com melhor contraste, 0
qual é uma medida qualitativa e que esta relacionada a distribuicdo de tons de cinza em uma

imagem.

Considerando h(r,) um histograma calculado em uma imagem S, entdo o

histograma acumulado de h(ry) pode ser calculado por:

H(0) = h(0); H(1) = H(0) + h(1); H(r) = H(ri — 1) + h(r,)

parar, = 1,...,L — 1. O novo histograma ¢ obtido por:

L—-1
T(re) = round(WH(rk))
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onde M e N sdo as dimensdes da imagem. A imagem digital equalizada é obtida por pixel por
I =T(r,). A Figura 5 apresenta a imagem original e a imagem equalizada com seus

respectivos histogramas.

¥

200 250 o 50 20 260

o 50

(a) (b) (©) (d)
Figura 5 - Equalizacdo de Histograma. (a) Imagem Original, (b) Imagem Equalizada, (c) Histograma da Imagem
Original e (d) Histograma Equalizado. Adaptado de (MATHWORKS, 2011).

2.3.2 Textura

A analise de textura é uma aplicacdo relevante em andlise de imagens, ela
possibilita distinguir regides da imagem que apresentam as mesmas caracteristicas de padroes
e as mesmas cores em determinada combinacdo de bandas (CONCI et al., 2008). Isso torna a
textura uma propriedade importante nos processos de reconhecimento, descricdo e

classificacdo de imagens.

N&o ha uma definicdo precisa para textura. Dependendo da aplicacdo e do método
de analise das imagens digitais, existem diversas definicbes (CONCI et al., 2008). Em
(HARALICK et al., 1973) a textura é definida como a caracteristica de uma regido
relacionada a coeficientes de uniformidade, densidade, aspereza, regularidade, intensidade,
dentre outras caracteristicas da imagem. Em (GONZALEZ e WOODS, 2002) afirma-se que a
textura € intuitivamente descrita por medidas que quantificam suas propriedades de
suavidade, rugosidade e regularidade. A textura, de forma geral, é caracterizada de forma
bidimensional, onde uma dimensdo contém as propriedades primitivas ou estatisticas de

tonalidades e cores enquanto a outra corresponde aos relacionamentos espaciais entre elas.

Ha vérias abordagens para andlise de textura, sendo que as principais sdo a
estrutural, a espectral e a estatistica (GONZALEZ e WOODS, 2002). Neste trabalho foi

utilizada a abordagem estatistica.

A abordagem estrutural considera que texturas sao compostas de primitivas

dispostas de forma aproximadamente regular e repetitiva, conforme regras bem definidas. A
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abordagem espectral é baseada em propriedades do espectro de Fourier sendo utilizada
principalmente na detecgdo de periodicidade global em uma imagem através da identificacdo

de picos de alta energia no espectro.

A abordagem estatistica define a textura como um conjunto de medidas locais
extraidas do padrdo. Essa abordagem favorece a descricdo de imagens através de regras
estatisticas que regem tanto a distribuicdo quanto a relacdo entre os diferentes niveis de cinza.
H& dois tipos de vertentes na abordagem estatistica: a de primeira ordem (onde as
caracteristicas sdo extraidas a partir de histogramas de primeira ordem) e a de segunda ordem

(onde o posicionamento relativo da ocorréncia dos niveis de cinza é levado em consideracéo).

Dentre os métodos mais utilizados na abordagem estatistica destaca-se a extracao
de caracteristicas de textura a partir da matriz de co-ocorréncia, proposta por (HARALICK et
al., 1973). Essa matriz contém a relacdo de freqliéncia relativa entre dois pixels separados por
uma distancia d na orientacdo 8, um pixel com tom de cinza i e o outro com tom de cinza j.
As matrizes de co-ocorréncia formam a base para varias medidas estatisticas conhecidas como

descritores de Haralick.

Em (HARALICK et al., 1973) é proposto que a informacdo da textura pode ser
especificada usando matrizes de dependéncia espacial dos niveis de cinza calculados em
varios angulos (0°, 45°, 90° e 135°) e distancias. Uma matriz de co-ocorréncia sera gerada
para cada direcdo. Dessa forma, cada pixel tera sua informacdo de nivel de cinza
compartilhada com mdltiplas anélises, melhorando a determinacdo de sua classe.

O tamanho da matriz de co-ocorréncia depende do numero de tons de cinza que a
imagem possui. Para que esse tamanho esteja dentro dos limites computaveis, geralmente

diminui-se 0 nimero de tons possiveis em cada imagem através da quantizacdo da imagem.

A Figura 6 apresenta um exemplo de constru¢do de matriz de co-ocorréncia com
4 x 5 pixels, 8 niveis de cinza (0 a 7) e a distancia d = 1. Observa-se que o elemento (0, 0) da
matriz de co-ocorréncia de tons de cinza foi associado o valor 1. Este valor 1 representa que
apenas uma Unica vez em toda a imagem existe a combinagdo [0 O] entre dois pixels
separados a uma distancia d = 1 e angulo 8 = 0° com o valor 0. Para a posi¢do (0,1) da
matriz de co-ocorréncia, foi associado o valor 2 indicando a quantidade de vezes que existe a

combinacdo [0 1] entre dois pixels obedecendo os mesmos critérios de angulo e distancia.
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Matriz de co-ocorréncia de tons de cinza

Figura 6 - Exemplo de calculo de matriz de co-ocorrénciacom 8 = 0°e d = 1. Adaptado de (CONCI et al., 2008)

Ap0s a obtencdo da matriz de co-ocorréncia, esta passa por uma normalizacdo que

consiste em dividir cada elemento da matriz pelo nimero de ocorréncias totais.

2.4 Estatistica Espacial para Extracéo de Textura

A analise espacial € um estudo quantitativo de fenébmenos localizados no espaco,
diferenciando-se da estatistica classica pelo uso explicito das coordenadas espaciais no
processo de coleta, descri¢do e andlise dos dados (BRAZ JUNIOR, 2008). Na analise espacial
os fendmenos espaciais ou objetos de estudo estdo sempre relacionados a uma determinada

localizacdo no espaco.

Em (PAIVA et al., 1999) é dito que o processo de analise de pontos pode ser
descrito em termos do efeito de primeira e segunda ordem. Os efeitos de primeira ordem
correspondem as variacdes do valor médio do processo no espaco e sdo considerados globais
ou de grande escala. Os efeitos de segunda ordem representam a dependéncia espacial no
processo proveniente da estrutura de correlacdo espacial e sdo denominados locais ou de

pequena escala.

O processo de analise de dados espaciais contém métodos de visualizag&o,
métodos exploratorios para investigar algum padrdo nos dados e métodos que auxiliem a
escolna de um modelo estatistico e a estimacdo dos parametros desse modelo
(PAIVA et al., 1999). Segundo (LEVINE, 1996), as estatisticas de segunda ordem usadas

para descrever tanto pontos quanto areas podem ser subdivididas em trés categorias gerais:
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e Medidas de distribuicdo espacial: descrevem o centro, a dispersdo, a
direcdo e a forma da distribuicdo de uma variavel;

e Medidas de autocorrelacdo espacial: descrevem a relacdo entre as
diferentes localizagbes para uma variavel simples, indicando o grau de
concentragdo ou dispersao;

e Medidas de associacao espacial entre duas ou mais variaveis: descrevem a

correlacdo ou associacéo entre variaveis distribuidas no espaco.

As medidas de autocorrelacdo espacial séo utilizadas sempre que o valor de uma
variavel em um lugar do espaco esta relacionado com seu valor em outros lugares no espagco.
Assim, observacGes no espaco separadas a uma certa distancia d possuem valores similares
(correlacdo). A estatistica tem o0 objetivo de medir o grau de associacdo espacial entre as
observacBes de uma ou mais variaveis. A autocorrelacdo € dita positiva quando o fato
observado em um lugar também é observado em seus vizinhos separados a uma certa
distancia. A autocorrelacdo é negativa quando a situacdo € inversa, ou seja, o fato observado

em um lugar ndo é observado em seus vizinhos separados a uma determinada distancia.

No contexto da estatistica, a textura também pode ser descrita em termos de dois
componentes principais associados a pixels (ou outra unidade): variabilidade e autocorrelacgéo.
O uso de técnicas de estatistica espacial apresenta a vantagem de que os dois aspectos podem
ser medidos em conjunto. Essas medidas descrevem a textura obtida de uma determinada

imagem através do grau de associacdo espacial presente dentro dos elementos.

2.5 Indice de Diversidade

Um indice de diversidade é a medida da heterogeneidade de uma comunidade. Ele
é utilizado na ecologia para medir a biodiversidade em um ecossistema. Na economia, serve
para medir a distribuicdo sobre os setores de atividades econdémicas em uma regido. De forma
mais geral, os indices de diversidade podem ser utilizados para estimar a diversidade de uma

populacdo na qual cada membro pertence a um Unico grupo ou espécie.
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2.5.1 indice de Diversidade de Shannon-Wiener

O Indice de Diversidade de Shannon-Wiener (IDSW) é utilizado neste trabalho
como ponto chave para descrever padrdes de regifes de imagens da mama e classifica-los

como representantes das classes massa e ndo massa.

Este indice é derivado da teoria da informacdo, retratando a possibilidade de se
coletar dois individuos aleatoriamente em uma comunidade e estes pertencerem a espécies
distintas (SPELLERBERG, 2003). O calculo do IDSW é definido por:

S
IDSW = —Zpl- In p; 1)

i=1
onde p; é a proporcao total da amostra pertencente a espécie i, ou seja, p; = % com n; sendo o
numero de individuos da espécie i; S € numero de espécies amostradas e N € nimero total de

individuos.

Espécies raras e abundantes tém pesos iguais no IDSW. Quanto maior for o IDSW,
maior serd a diversidade da populacdo em estudo. Este indice pode expressar diversidade e

uniformidade.

Para a utilizacdo deste indice com o objetivo de caracterizar a textura de uma
regido de interesse de uma imagem (ROI) de mamografia, consideramos que o0s pixels
representam os individuos da populacdo e as suas intensidades indicam a sua espécie.
Consideramos que cada ROI utilizada possui uma distribuicdo com S tonalidades de cinza.
Assim, S € o numero de tonalidades possiveis na ROI, n; é o nimero total de pixels de uma

tonalidade i presente na ROl e N é o numero total de pixels da ROI.

2.6 Técnicas de Reconhecimento de Padrdes

As técnicas de reconhecimento de padrfes utilizam um conjunto de propriedades
ou caracteristicas previamente extraidas para classificar ou descrever padrdes ou objetos.
Segundo (LOONEY, 1997), um padrdo é tudo aquilo para o qual existe uma entidade

nomeavel representante, geralmente, criada através do conhecimento cultural humano.
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H& dois processos em reconhecimento de padrdes: classificacdo e
reconhecimento. A classifica¢do é o processo onde uma amostra de uma populacéo qualquer é
dividida em dois grupos denominados classes. O reconhecimento é o processo onde uma
amostra desconhecida da mesma populacdo é reconhecida como pertencente a uma das
classes criadas. A classificagdo pode ser realizada de duas formas: aprendizagem
supervisionada e aprendizagem ndo supervisionada (LOONEY, 1997).

No processo de aprendizagem n&o supervisionada, um conjunto de objetos
representantes de uma populacdo é examinado e dividido em sub-conjuntos (classes). Os
objetos da mesma classe devem ter o maior grau de similaridade possivel, enquanto os objetos
de classes diferentes devem ter o maior grau de dissimilaridade. Este processo também é
conhecido como agrupamento. Em contrapartida, no processo de aprendizagem
supervisionada um “reconhecedor” pode ser treinado previamente para identificar a classe de
qualquer objeto desconhecido da mesma populacdo. Neste trabalho utiliza-se o processo de

aprendizagem supervisionada.

Os objetos possuem determinadas propriedades que sdo capazes de realizar
distingédo entre classes. Essas propriedades sdo utilizadas em toda a populacdo e possibilitam
que 0s objetos possam ser reconhecidos como pertencentes ou ndo a uma determinada classe.
As propriedades individuais sdo chamadas de caracteristicas (features). Quando existem N
caracteristicas observaveis em uma populacdo, tem-se um vetor de caracteristicas (feature
vector). Os vetores de caracteristicas sdo responsaveis por representar os objetos em uma

populagéo de objetos e possibilitam que o reconhecimento de padrdes seja realizado.

Quando o conjunto de vetores de caracteristicas € muito grande, é possivel que
algumas caracteristicas sejam extremamente correlatas ou redundantes que podem
sobrecarregar o classificador e induzi-lo ao erro. Por isso, um passo importante é pré-
processar 0s vetores de caracteristicas com o objetivo de eliminar parte dessas caracteristicas

redundantes ou correlatas.

Apbs a eliminacdo das caracteristicas redundantes de cada objeto da populacéo,
atribui-se um rotulo para cada um. Este rotulo é a determinacdo de uma classe a partir de um
conhecimento humano prévio. Logo apds, divide-se o conjunto de vetores de caracteristicas
em dois subconjuntos. O primeiro subconjunto, chamado de amostras de treinamento, é
utilizado no classificador no processo de treinamento. Nesse processo, uma assinatura unica é

gerada pelo classificador para cada rotulo contido dentro do conjunto de amostras. Essa
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assinatura representa as caracteristicas que melhor representam distingdo entre as classes e

sera especialmente Gtil no processo de reconhecimento de padréo.

Finalmente, apds o treinamento do classificador, o segundo subconjunto de
objetos pode ser submetido ao classificador para que seja realizado o reconhecimento de cada
objeto e sua devida classe. Este subconjunto é chamado de amostras de testes e possui
elementos da populacdo de objetos que ndo sdo conhecidos pelo classificador no processo de
treinamento. No processo de teste, o classificador atribui um rotulo a cada amostra de teste
conforme o conhecimento prévio obtido na etapa de treinamento, ainda que o objeto ndo
pertenca a nenhuma das classes. Sendo assim, a tentativa de reconhecimento de padrdo de um
objeto deve ser feita necessariamente sobre objetos da mesma populacdo comparados ao do
treinamento, garantindo que os padrdes gerados na etapa de treinamento sejam validos para a

etapa de teste.

Neste trabalho utiliza-se como classificador a Maquina de Vetores de Suporte para
realizar o reconhecimento de padrbes de tecidos de mama extraidos de imagens de

mamografia.

2.6.1 Méaquina de Vetores de Suporte

A Support Vector Machine — Maquina de Vetores de Suporte (SVM) é um método
de aprendizagem supervisionada usado para estimar uma funcdo que classifique dados de
entrada em duas classes. Introduzida em (VAPNIK, 1998), a idéia basica da SVM é construir
um hiperplano como superficie de decisdo, de forma que a margem de separacdo entre as
classes seja maxima. A etapa de treinamento na SVM tem o objetivo de obter hiperplanos de

forma que dividam as amostras, otimizando os limites de generalizacéo.

A SVM tem se apresentado como um classificador superior quando comparado a
outros classificadores em uma variedade de aplicagdes (CRISTIANINI e SHAWE-TAYLOR,
2000). As SVMs sé@o consideradas sistemas de aprendizagem que utilizam um espago de
hipoteses de fungdes lineares em um espaco de muitas dimensdes. As SVM sdo uma classe de

algoritmo de aprendizado baseados na Teoria de Aprendizagem Estatistica.
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Nos casos onde o0 conjunto de amostras é constituido por duas classes com
padrdes linearmente separaveis, um classificador SVM consegue encontrar um hiperplano
baseado em um conjunto de pontos chamados de vetores de suporte. O vetor de suporte
maximiza a distancia entre as margens de separacdo entre as classes. O hiperplano pode ser
entendido como uma superficie de separacdo de duas regiBes em um espaco
multidimensional, sendo que é possivel até ter um ndmero infinito de dimensdes. Existem
casos nos quais as classes ndo possuem padrbes linearmente separaveis. No entanto, a SVM
também é capaz de encontrar um hiperplano nesses casos utilizando conceitos pertencentes a
teoria da otimizacdo. A Figura 7 apresenta classes linearmente separaveis com hiperplanos
separando as duas dimensdes. O hiperplano 6timo (linha central) é aquele cuja distancia entre

0s pontos da amostra é a maior possivel.

Figura 7 - Duas classes separadas através de hiperplanos

Considerando (x;, y;) como o conjunto de amostras de treinamento com x; € R",
y; € {—1,+1},i = {1,2,...,n}, sendo x; 0 vetor de entrada, y; o rotulo da classe e i o indice
de cada ponto amostral. O objetivo é estimar uma fungdo f: R™ — {—1,+1}, que separe

corretamente os exemplos de testes em duas classes distintas.

A etapa de treinamento estima a funcdo f(x) = (w-x) + b, procurando por

valores de w e b tais que a seguinte relacéo seja satisfeita

yi(w-x)+b)>1 (2)

onde w é o vetor normal ao hiperplano de decisdo e b € o corte ou distancia da funcdo f em
relacdo a origem. A Figura 8 apresenta a interpretacdo geométrica de w e b sobre um

hiperplano.
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Figura 8 - Interpretacdo geométrica de w e b sobre um hiperplano

De acordo com a Equacéo 2, os valores 6timos para w e b serdo encontrados pela
seguinte equacdo (CHAVES, 2006):

D(w) == @3)

Mesmo nos casos onde seja impossivel uma perfeita separacdo entre as classes, a
SVM possibilita encontrar um hiperplano que minimize a ocorréncia de erros de classificacao.
Isso é possivel devido a inclusdo de variaveis de folga, que permitem que as restricbes da

Equacdo 2 sejam quebradas.

Nesse caso o problema de otimizacdo passa a ser entdo a minimizacdo da
Equacdo 4 conforme a restricdo imposta pela Equacdo 2. C é um parametro de treinamento
que estabelece um equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro do treinamento e deve

ser definido pelo usuério.

2 N
w
¢ma=7+c;a @
para
yi(w-x)+b)+& =1 (5)

Utilizando a teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a Equacdo 6. O
objetivo entdo passa a ser encontrar os multiplicadores de Lagrange «; 6timos que satisfagam
a Equacdo 7 (CHAVES, 2006).
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N N
1
w(a) = Z a; — 2 2 a; oYy (xiy;) (6)
i=1 ij=1
N
zaiij0,0SQiSC (7)
i=1

Somente os pontos onde a restricdo da Equacao 2 seja exatamente igual a unidade
tém correspondentes a # 0. Esses pontos se localizam sobre as margens e sdo chamados de
vetores de suporte. Tais pontos tém fundamental importancia na definicdo do hiperplano

6timo, pois 0os mesmos delimitam a margem do conjunto de treinamento.

Na Figura 9 os pontos que representam vetores de suporte sdo destacados. Os
pontos além da margem ndo influenciam decisivamente na determinagdo do hiperplano,

enquanto que os vetores de suporte, por terem pesos nao nulos, séo decisivos.

Figura 9 - Vetores de suporte (destacados por circulos)

Para que seja possivel a SVM classificar amostras que ndo sdo linearmente
separaveis, necessita-se de uma transformacéo ndo-linear que transforme o espaco de entrada
em um novo espaco. A dimensdo desse espaco deve ser suficientemente grande, e através
dele, a amostra pode ser linearmente separavel. Assim, o hiperplano de separacéo é definido
como uma funcéo linear de vetores retirados do novo espaco ao invés do espaco de entrada
original. Essa construgdo depende do célculo de um produto interno com uma funcéo K de
nacleo (HAYKIN, 2007). A funcdo K pode realizar 0 mapeamento das amostras para um

espaco de dimensdo muito elevada sem aumentar a complexidade dos célculos.
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A Equacdo 8 mostra o resultado da Equacéo 6 com a utilizacdo de um ndcleo.

N N

1
w(a) = Z @ =3 2 a;a;y;y;iK (x;y;) (8)

i=1 ij=1

A base radial é uma importante familia de fungdes de nucleo, sendo muito
utilizada em problemas de reconhecimento de padrfes. Neste trabalho utiliza-se a base radial

e esta fungdo é definida na Equacdo 9.

K (x;x;) = exp (—V”xi - xjHZ) ©)

2.7 Validacéo de resultados

Na avaliagdo de um sistema de reconhecimento de padrfes relacionado a area

médica existem quatro possiveis situacdes em relacéo ao diagndstico:

e Verdadeiro Positivo (VP): o teste € positivo e 0 paciente tem a doenca;

e Verdadeiro Negativo (VN): o teste é negativo e 0 paciente ndo tem a
doenca;

e Falso Positivo (FP): o teste é positivo, porém o paciente ndo tem a doenca;

e Falso Negativo (FN): o teste é negativo, porém o paciente tem a doenca.

Nesses sistemas é comum medir-se o desempenho da metodologia calculando-se
algumas estatisticas sobre os resultados dos testes para avaliar o desempenho do classificador,
como Sensibilidade (S), Especificidade (E), Acuracia (4), Valor Preditivo Positivo (VPP) e
Valor Preditivo Negativo (VPN) (BLAND, 2000).

A sensibilidade define a propor¢édo de verdadeiros-positivos identificados no teste.

Indica qudo bom é o teste para identificar individuos doentes:

VP

_ 10
S VP + FN (10)

A especificidade define a proporcdo de verdadeiros-negativos identificados no

teste. Indica qudo bom € o teste para identificar individuos ndo doentes:
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- VN
" VN + FP

(11)
A acuracia é a razdo entre o numero de casos identificados corretamente e o

ndmero total de casos:

VP +VN

= 12
A VP +VN+ FP +FN (12)

O valor preditivo positivo indica a probabilidade de um paciente com o resultado

positivo ter a doenca:

VP
_ 13
VPP = e TP (13)

O valor preditivo negativo indica a probabilidade de um paciente com o resultado

negativo néo ter a doenga:

VN
- 14
VPN = UNTEN (14)

A sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e negativo e acuracia sao

utilizados para avaliar o desempenho e adequacdo da metodologia criada neste trabalho.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo descritos os procedimentos utilizados para classificacdo de
regides de tecidos de mama, extraidos a partir de imagens de mamografia, em massa e ndo
massa. Em primeiro lugar é apresentada a base de imagens utilizada nos testes. Em seguida, é
descrita a sequéncia de acdes adotadas para a classificacdo dos tecidos obtidos, através da
extracdo de caracteristicas utilizando o indice de Diversidade de Shannon, classificacdo de

objetos em massa e ndo massa. Finalmente, é apresentada a forma de validacdo de resultados.

3.1 Metodologia Proposta

A sequéncia apresentada pela Figura 10 mostra a metodologia proposta neste

trabalho.

DDSM Equalizagdo do Histograma
Aquisicao Pré-Processamento [ndice de Sharnon
Extracéo de
caracteristicas
Validacédo de Reconhecimento
resultados de Padrbes

Maquina de Vetores de Suporte

Figura 10 - Etapas da metodologia proposta neste trabalho
A primeira etapa tem o objetivo de obter as amostras de tecidos de mama
necessarias para o processamento. Nesta etapa as regides de interesse com tecidos de ndo
massa e de massa sdo obtidas. Logo depois, as amostras passam pela etapa de pré-
processamento que visa realgar os aspectos de textura presentes nas imagens. Apds o pre-
processamento, sdo extraidos os valores do indice de Diversidade de Shannon para cada

amostra.
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As caracteristicas extraidas de cada amostra formam o vetor de caracteristicas e o
conjunto de vetores de caracteristicas é submetido ao processo de classificacdo supervisionada
utilizando a SVM. Neste processo, um subconjunto de vetores de caracteristicas é utilizado
para etapa de treinamento, onde é criado um padrdo sobre as medidas extraidas. O outro
subconjunto restante é utilizado na etapa de testes. Este subconjunto é totalmente
desconhecido da etapa de treinamento sendo utilizado para realizar os testes e validacdo dos
resultados. Finalmente, segue a etapa de validacdo e comparacdo de resultados obtidos no
reconhecimento do padrdo de massa e nao massa utilizando diversas métricas comumente

adotadas.

3.1.1 Aquisicéo das Amostras

Neste trabalho foi utilizada a base de mamografias digitalizadas a partir de filmes
radiogréficos: Digital Database for Screening Mammography (DDSM). Esta base esta
disponivel na Internet (HEATH et al., 2000) e tanto a localizacdo quanto o diagndstico das

lesGes nesta base foi realizados por especialistas.

A base DDSM contém 2620 exames de pacientes de diferentes origens étnicas e
raciais. Cada caso contém duas imagens de cada mama, nas projecdes médio-lateral obliqua e
cranio-caudal. Juntamente com as imagens, sdo disponibilizadas algumas informacoes
associadas a paciente como idade na época do exame e densidade da mama. Além disso, sdo
disponibilizadas informacGes sobre a imagem, como tipo do scanner e resolucdo da imagem.
Para as imagens com suspeitas de les@es, estdo disponiveis informacGes sobre a localizagdo, o

diagndstico e a descri¢do da anormalidade em um arquivo chamado arquivo de overlay.

As imagens da base DDSM foram adquiridas através das seguintes instituicoes
americanas: Massachusetts General Hospital, University of South Florida, Sandia National
Laboratories, Washington University School of Medicine, Wake Forest University School of
Medicine, Sacred Heart Hospital e ISMD, Incorporated. As descricbes das imagens de
mamografias seguem os termos lexicograficos padronizados pelo ACR (American College of
Radiology) e sdo publicados no BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System).

Neste trabalho foram utilizadas 3322 regides de interesse de tecidos normais de

mama e 3576 regides de interesse de tecidos com massa (maligno e benigno), constituindo no
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total 6898 regibes de interesse que foram extraidas de imagens de mamografia tanto na visao

cranio-caudal como médio-lateral-obliqua.

Além de informagdes sobre a paciente e a imagem, o arquivo de descrigcdo das
imagens que possuem lesdes contém as seguintes informacdes: quantidade de lesGes presentes
na mamografia, tipo de lesdo e o contorno que delimita a lesdo. O contorno da lesdo esta
codificado em chain code (MORSE, 2000) que torna possivel a extracdo automatica apenas

da regido de massa.

Neste trabalho, todas as amostras representantes da classe massa foram extraidas
com base no contorno da massa codificado em chain code, porém foram utilizadas duas
formas diferentes para extracdo de representantes de massa. Na primeira forma, foi extraido o
bounding box que engloba a massa, ou seja, regido retangular formada pelo x,,in, Xmax: Ymin
€ Ymax 00 contorno da massa. Estas regides extraidas sao utilizadas na abordagem de extracdo
de caracteristicas em circulos e em anéis abordadas nas Secbes 3.1.3.2 e 3.1.3.3,

respectivamente.

Na segunda forma, foram extraidas como representantes da classe massa apenas
regides internas ao contorno da massa, de acordo com o chain code do arquivo de overlay.
Essas regides sdo utilizadas nas abordagens global e direcional, apresentadas nas Se¢Oes
3.1.3.1 e 3.1.3.4, respectivamente. Neste processo os pixels da area fora do contorno da massa
e presentes no bounding box recebem o valor —1. Em seguida, a nova imagem é armazenada
em um arquivo texto onde cada linha possui a coordenada espacial do pixel (x, y) e seu valor
correspondente. No processo de equalizacdo de histograma e de extracdo de caracteristica
apenas os valores de pixels diferentes de —1 sdo incluidos. A Figura 11(a) apresenta um
exemplo de ndo massa e a Figura 11(b) apresenta um exemplo de massa, onde aos pixels fora

do contorno da massa foi atribuido o valor —1 e na imagem tem a cor preta.

, h_ i

Figura 11 - Regides extraidas da base DDSM. (a) Ndo massa. (b) Massa

As amostras representantes da classe ndo massa foram extraidas de forma

aleatdria a partir de imagens mamograficas que continham massas (maligna ou benigna). O
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este algoritmo para este propdsito deveria garantir que ndo fossem selecionadas regides
pertencentes aos seguintes objetos: o fundo da imagem com seus rétulos, as massas e 0
musculo peitoral (caso a projecdo fosse medio-lateral obliqua). Os rétulos das imagens
mamograficas trazem informagc6es como o tipo de projecdo, a data do exame ou a lateral do

corpo a qual pertence a mama.

Para retirada desses rétulos, foi utilizado um método simples para segmentar
somente a parte correspondente & mama. Primeiro, foi criada uma copia da imagem da mama.
Depois, essa copia foi binarizada com base em um limiar, onde: se um pixel tem o valor
menor gue o limiar, entdo recebe o valor 0 (zero); no caso, do valor do pixel ter o valor maior
ou igual ao limiar, entdo recebe o valor 255. Neste trabalho foi adotado o valor 80 como
limiar, conforme obtido em (MARTINS, 2007).

Se a imagem de mamografia € de uma mama direita o algoritmo inicializa a
varredura no canto superior esquerdo da imagem. Em caso contrario, o algoritmo inicializa no
canto superior direito da imagem. Quando um pixel de cor preta (valor 0) é encontrado
durante a varredura, o valor 0 é atribuido aos pixels dessa linha que ainda ndo foram lidos.
Dessa forma, as estruturas que nao pertencem a mama sdo apagadas. A Figura 12 apresenta
duas imagens de mamografia. A primeira corresponde a imagem original e a segunda
corresponde a imagem apds a execucdo do algoritmo para remocdo de objetos que nao

pertencem a mama em si.

(@) (b)

Figura 12 — (a) Imagem de mamografia original. (b) Imagem de mamografia ap6s a segmentacao.
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Apos a retirada do fundo da imagem, todos os valores dos pixels internos a
bounding box que engloba uma massa recebem o valor 0 (zero) para evitar que algum pixel

dessa regido seja selecionado como representante da classe ndo massa.

Nas imagens de mamografia com o tipo de projecdo medio-lateral obliqua, foi
necessario que o musculo peitoral fosse removido para que nenhum pixel dessa area fosse
extraido como representante da classe ndo massa. Para isso, se uma imagem representa uma
mama direita, entdo o valor 0 é atribuido aos pixels correspondentes a um triangulo retangulo
com o angulo de 90° no canto superior esquerdo da imagem, e 0s catetos horizontal e vertical
tém 2/3 do tamanho da largura e da altura da imagem, respectivamente. Se a imagem
representa uma mama esquerda, entdo o angulo de 90° do tridngulo corresponde ao canto
superior direito da imagem. A Figura 13(a) apresenta a imagem de mamografia original
enquanto a Figura 13(b) apresenta a imagem de mamografia onde foi atribuido o valor 0 aos
pixels que formam o triangulo retangulo no canto superior esquerdo e aos pixels internos a
bounding box da massa na imagem, restando apenas regides normais da mama para serem

selecionadas pelo algoritmo.

(a) (b)
Figura 13 - (a) Imagem de mamografia original com projecdo médio-lateral obliqua. (b) A mesma imagem de
mamografia apenas com regides internas a area da mama (exceto regido com massa).

Entdo, o algoritmo para selecdo de ROIs da classe ndo massa seleciona de forma

aleatoria uma regido que ndo contenha um pixel com o valor O (zero).
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3.1.2 Pré-processamento

Apo0s a obtencdo das amostras a partir da base DDSM, as mesmas passaram pelo
processo de pré-processamento com o objetivo de realgar suas caracteristicas. Neste processo
foi utilizada a equalizacdo do histograma, descrito na Secdo 2.2.2, na regido de interesse com
objetivo de aumentar o contraste do objeto promovendo uma melhor descrigéo de sua textura.
A Figura 14 apresenta um exemplo do processo de equalizacéo do histograma.

(@ (b)

Figura 14 - (a) Massa original, (b) Massa apds a equalizacdo do histograma

Percebe-se um aumento da distingcdo visual das caracteristicas. Logo, espera-se
que os métodos de extracdo de caracteristica possam extrair com mais facilidade as aparéncias
dissimilares entre as classes de amostra aumentando a capacidade da acurécia geral desta

metodologia.

3.1.3 Extragdo de Caracteristicas

Ap0s o pré-processamento das regides de interesse, as mesmas sdo submetidas a
etapa de extracdo de caracteristicas de textura. Nesta etapa foi utilizado o Indice de
Diversidade de Shannon-Wiener para descrever a textura dos objetos representantes de massa
e ndo massa. A fim de obter-se melhor descricdo de textura, a extracdo de caracteristicas foi
realizada em multipla escala de tonalidades, utilizando a quantizacdo da regido de interesse
em 6 niveis de cinza (28, 27, 25 2° 2* e 2%). Quatro abordagens foram utilizadas com este
indice: global, circular, anéis e direcional. As proximas se¢des apresentam a maneira de como

cada abordagem para extracdo de caracteristica € utilizada neste trabalho.
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3.1.3.1 indice de Diversidade de Shannon-Wiener com Abordagem Global

Na abordagem global, todos os pixels da regido de interesse foram considerados
para o calculo do indice de diversidade. Isso significa que o valor obtido para o indice de
Diversidade de Shannon-Wiener corresponde a diversidade da regido de interesse como um
todo, ndo levando em consideracdo as variacdes locais de diversidade que possam existir entre
diversas areas da regifo. Nesta abordagem foi utilizada a equagdo original do Indice de
Diversidade de Shannon-Wiener (Equacdo 1). Com esta abordagem, séo obtidas no total 6

varidveis para cada regido de interesse, sendo uma para cada nivel de quantizacéo.

3.1.3.2 indice de Diversidade de Shannon-Wiener com Abordagem em Circulos

Nesta abordagem os valores do indice de Shannon sdo extraidos em diferentes
regibes da amostra. O objetivo desta abordagem € tentar descobrir padrdes de diversidade
entre as areas mais proximas a borda da regido examinada e as areas mais internas. Nesta
abordagem, extrai-se os valores de diversidade da regido de interesse a partir de n circulos

conceéntricos e sobrepostos, com diferentes raios, partindo do centro da imagem.

.. . . . ~ . D .
Para definir o tamanho do raio foi utilizada a equagédo R; =i X Py onde i =

1,2,..,n; R; € 0 raio i; n € o nimero de circunferéncias que representam as regifes de
interesse e D é o tamanho do didametro do maior circulo inscrito na bounding box da amostra.
Neste trabalho foi definido n = 3, pois nos testes preliminares os melhores resultados foram
obtidos utilizando-se 3 circulos. A Figura 15 apresenta um exemplo onde as regides de
interesse sdo estabelecidas através de trés areas circulares, onde o valor do indice de

Diversidade de Shannon-Wiener é calculado para cada uma delas.

(a) (b)

Figura 15 - Pixels da regido de interesse tomados em areas circulares (n=3).
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Esta abordagem também utiliza a equac&o original do indice de Diversidade de

Shannon-Wiener (Equacédo 1) e gera um total de 18 variaveis (3 circulos x 6 quantizacdes).

3.1.3.3 indice de diversidade de Shannon-Wiener com Abordagem em Anéis

Esta abordagem de extracdo de caracteristicas em anéis é similar a abordagem
circular. No entanto, nesta abordagem s&o utilizados dois raios consecutivos simultaneamente,
levando em consideracdo apenas os pixels que estdo dentro do anel formado pelos raios. Nesta
abordagem foi definida a utilizacdo de 3 anéis, pois este nimero apresentou os melhores
resultados nos testes preliminares. A Figura 16 apresenta um exemplo onde as regifes de

interesse tém os seus pixels tomados em trés areas em forma de anéis (n = 3) e o Indice de

Diversidade de Shannon-Wiener € calculado em cada area formada por anéis.

(@) (b)

Figura 16 - Pixels da regido de interesse na abordagem em anéis

Esta abordagem também utiliza a equac&o original do indice de Diversidade de

Shannon-Wiener (Equacédo 1) e gera um total de 18 varidveis (3 anéis x 6 quantizacGes).

3.1.3.4 indice de Diversidade de Shannon-Wiener Modificado (Abordagem Direcional)

Nos testes iniciais realizados com o Indice de Diversidade de Shannon-Wiener
para extracdo de caracteristicas nas abordagens global, em circulos e anéis, seguidos de

classificacdo realizada pela SVM, percebeu-se que a capacidade de discriminacdo dessas
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abordagens apresentavam dificuldades para a distin¢do entre as classes massa e ndo massa,
apresentando uma especificidade muito baixa na abordagem global e sensibilidade baixa nas
abordagens em circulos e em anéis. Na abordagem global para extracdo de caracteristicas,
presume-se que caracteristicas locais importantes que poderiam diferenciar as duas classes
podem estar sendo ignoradas. Nas abordagens em circulos e em anéis, embora os resultados
preliminares tenham apresentado melhorias, suspeita-se que a divisdo da regido de interesse
em areas da forma que foi realizada também né&o foi suficiente para que caracteristicas locais
de textura pudessem ser detectadas. Sendo assim, com o objetivo de melhorar a capacidade de
descricdo do Indice de Diversidade de Shannon-Wiener e levar em consideragio essas
supostas caracteristicas, propde-se uma modificacdo. Esta modificacdo é baseada em uma
abordagem direcional e em distancias para substituir a diversidade das espécies (tons de
cinza) por um indice que mede a diversidade de co-ocorréncia de uma mesma espécie (tom de
cinza) a uma distancia d, medida ao longo de um angulo, com o intuito de identificar através
de autocorrelacdo espacial os padrdes referentes a massa e ndo massa. O indice proposto foi
denominado indice de Diversidade de Shannon-Wiener Modificado (IDSWM).

A modificacdo proposta no célculo do indice se d& conforme a Equacéo 15

S
h4 = p{*Inp" (15)
i=1

onde, h%4 é o IDSWM para direcdo 6 e distancia d, pie,a é a probabilidade de co-ocorréncia
de dois individuos da mesma espécie i distantes um do outro da distancia d medida ao longo

da direcdo 6.

Esta probabilidade é definida como:

6,d
0, nco;
P =——Wa (16)

sendo que N é o nimero total de individuos da amostra, ncoie’d é a freqliéncia com que dois

individuos da espécie i ocorrem na amostra a uma distancia d medida ao longo da direcéo 6 e
wg € um peso igual ao inverso da distancia d entre dois individuos que diminui a importancia

da relagdo & medida que a distancia entre os pixels observados aumenta.

6,d
i ’

Para o célculo do nco seja entdo uma ROI retangular I; com Px pixels na

direcdo horizontal, Py pixels na direcdo vertical e uma quantizacdo em G niveis de cinza.
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Denomina-se Lx=1, 2,..., Px o0 dominio espacial horizontal; Ly=1, 2, ..., Py o dominio vertical;
e G=8, 16, 32, ...,256 niveis de cinza.

A informacéo de co-ocorréncia de pixels ncoig 4 pode ser caracterizada pelo vetor
de co-ocorréncia P(i, d, 8), que representa a relacdo de dois pixels com nivel de cinza i
separados pela distancia d e por uma relagdo angular 6 na imagem. Este vetor tem tamanho
igual a quantidade de tonalidades ou espécies presentes na amostra analisada. O calculo do
vetor de co-ocorréncia é descrito pelas Equacdes 4 a 7 (adaptadas de (HARALICK et
al., 1973)), para as direcGes 0°, 45°, 90° e 135°, respectivamente, onde # denota 0 nimero de

vezes que os pixels com determinado valor ocorrem como descrito anteriormente:

P(i,d,0°) = #{((k,),(m,n)) € f(k—m=0,|l—n|=4d),f(k,]) =i, f(mn) =i} (17)
P(i,d,45°) = #{((k,),(m,n)) e f(k—m=d,l —n=—-d),f(k, ) =i, f(mn) =i} (18)
P(i,d,90°) = #{((k,1),( m,n)) € f(lk —m| =d,l —n=0),f(k, 1) =i, f(mn) =i} (19)
P(i,d,135°) = #{((k,),(m,n)) e f(k —m =d,l—n=4d),f(k, 1) =i, f(m,n) =i} (20)

O vetor de co-ocorréncia é na realidade associado a diagonal da matriz de co-
ocorréncia. Assim, além da informacéo comum codificada pelo indice de Shannon, também
consegue-se gerar informacéo de associacdo espacial na distribuicdo das espécies. A intencao
desta proposta é aumentar a riqueza com que se descreve as caracteristicas de distribuicdo de

espécies na regido espacial do individuo em estudo.

Cada imagem quantizada € submetida a uma anélise de distancia e direcdo. Esta
andlise ¢ feita para cada pixel da ROl e cumulativamente representada pelo valor do indice
calculado.

As caracteristicas extraidas dos tecidos de mama (massa € ndo massa),
consideradas como assinaturas de textura foram obtidas por um conjunto de quatro direcdes,
correspondendo aos valores de 6 iguais a 0°, 45°, 90° e 135°. Foi adotada +22.5° como
tolerancia para medidas de angulo. Com distancia variando de 1 a 5 e tolerancia de +0.45. O
numero de caracteristicas extraidas para cada amostra nesta abordagem foi de 5 distancias x 4

diregdes x 6 imagens quantizadas, totalizando 120 caracteristicas para cada amostra.

3.1.4 Classificacéo

A (ltima etapa da metodologia proposta consiste em classificar os objetos nas

classes massa e ndo massa, alimentando um classificador com os vetores obtidos nas
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abordagens de extracdo de caracteristicas global, em circulos, em anéis e direcional. Neste
trabalho é utilizada a SVM com o objetivo de classificar as regifes de interesse extraidas em

massa e ndo massa utilizando os vetores de caracteristicas adquiridos na etapa anterior.

A base de imagens que € utilizada para treinamento e teste no classificador SVM ¢é
formada por todas as amostras obtidas da base DDSM. Para cada abordagem de extracdo de
caracteristicas utilizada a base de dados foi dividida em 50% para treinamento e 50% para
testes de forma aleatoria. Em cada amostra as medidas de textura foram extraidas e o conjunto
de medidas recebeu um rétulo de acordo com a sua classe gerando uma base de caracteristicas
extraidas. Com a finalidade de ajudar o classificador a convergir com maior facilidade na
etapa de treinamento, a base de caracteristicas foi normalizada de maneira uniforme no

intervalo [—1,1].

Neste trabalho foi utilizado o nuacleo radial que € comumente utilizado em
trabalhos de reconhecimento de padrdes. Trabalhos como de (BRAZ JUNIOR, 2008) e de
(MARTINS, 2007) apresentam os melhores resultados utilizando-se o ndcleo radial. Para

utilizacdo do nuacleo radial foi necessario estimar os valores dos parametros C e y.

O parametro C é ajustavel e controla qual peso € dado na etapa de otimizacdo a
classificacdo incorreta de exemplos do conjunto de treinamento, estabelecendo um equilibrio
entre a complexidade do modelo e o erro do treinamento (Equacdo 4). Por outro lado, o
parametro y, também ajustavel, geralmente é testado para se encontrar qual valor faz com que

a SVM tenha melhor eficécia para cada problema (Equacéo 9).

Os valores dos parametros C e y foram estimados através de uma busca exaustiva
realizada pelo script em phyton grid.py que faz parte do pacote LIBSVM (CHANG e LIN,
2010). Esses parametros sdo obtidos com base apenas nas amostras de treinamento. Através
deste script utiliza a validacdo cruzada tornando possivel estimar os melhores parametros para
a base que retorne como resposta 0 melhor percentual de acerto total sobre dados de teste e

treino na validacdo cruzada.

Na etapa de treinamento gera-se 0 modelo com os vetores de suporte que é
utilizado pela SVM na etapa de testes. A etapa de treinamento desconhece totalmente as
amostras de teste, com a finalidade de assemelhar ao maximo com condicGes reais de testes.
Apdbs o modelo gerado, é possivel realizar a etapa de reconhecimento de padrGes com as

amostras de teste separadas.
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3.1.5 Validacéo dos Resultados

Apos a etapa de reconhecimento de padrdes utilizando o Indice de Shannon com
as abordagens a extracao de caracteristicas citadas e o classificador SVM, é necessario validar
os resultados e discutir possiveis melhorias. Com esta finalidade, neste trabalho s&o utilizadas
métricas comumente usadas em sistemas CAD/CADX e aceitas pela comunidade para analise
de desempenho de sistemas baseados em processamento de imagens. Tais métricas sdo
especificidade, sensibilidade, acuracia, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo
(Secdo 2.7).

O objetivo da utilizacdo dessas métricas é medir o desempenho da metodologia
utilizada neste trabalho como satisfatério ou ndo. Além disso, ajudam a apontar pontos

positivos e negativos para melhoria futura deste trabalho.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo tem o objetivo de apresentar e discutir os resultados obtidos com a
utilizacdo da metodologia proposta neste trabalho para classificacdo de regiGes extraidas de
imagens de mamografias em massa e ndo massa. Sdo entdo, apresentados e discutidos 0s
resultados obtidos utilizando quatro abordagens, cada uma utilizando o indice de Diversidade
de Shannon-Wiener calculado de maneira global, em circulos, em anéis e direcional. Em

todas as abordagens foi utilizada a base de dados DDSM, conforme a Segéo 3.1.1.

4.1 Resultados Obtidos

4.1.1 Abordagem Global

A abordagem global para extracdo de caracteristicas utilizando o Indice de
Diversidade de Shannon-Wiener, apresentada na Sec¢do 3.1.3.1, gera um conjunto de 6

caracteristicas (uma para cada quantizacao).

A partir da extracdo de caracteristicas, a base de amostras foi organizada em dois
grupos para serem utilizados no classificador SVM: base de treinamento e base de teste.
Foram realizados 5 conjuntos treinamento/teste com proporcdo 50/50. A Tabela 1 apresenta
os valores estimados para os parametros C e y para cada conjunto de treinamento utilizando o

nucleo radial no classificador SVM.

Tabela 1 - Parametros para SVM para uso com caracteristicas extraidas com o indice de Diversidade de Shannon-
Wiener com abordagem global

Conjunto de Treinamento C 14
1 128 8
2 32768 0,5
3 32768 2
4 512 8
5 512 8
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Apds a estimacéo dos parametros C e y, a etapa seguinte na metodologia proposta
é a etapa de classificacdo e validacdo dos resultados. A Tabela 2 apresenta os resultados
obtidos pelo classificador SVM utilizando os parametros acima.

Tabela 2 - Resultados obtidos na classificacdo entre massa e ndo massa utilizando o Indice de Diversidade Shannon-
Wiener com abordagem global.

Conjunto | VP VN FP FN S E VPP VPN A e
de teste
1 1254 | 912 753 | 530 | 70,29% | 54,77% | 62,48% | 63,44% | 62,80% | 37,20%

1157 | 1008 | 627 | 657 | 63,78% | 61,65% | 64,85% | 60,54% | 62,77% | 37,23%

1238 | 903 | 781 | 527 | 70,14% | 53,62% | 61,31% | 63,14% | 62,07% | 37,93%

1239 | 910 | 729 | 571 | 68,45% | 55,52% | 62,95% | 61,44% | 62,30% | 37,70%

gl WwiN

1227 | 897 | 794 | 531 | 69,79% | 53,04% | 60,71% | 62,81% | 61,58% | 38,42%

O melhor resultado obtido utilizando o Indice de Diversidade de Shannon-Wiener
com a abordagem global alcanca a acurécia de 62,80%, onde os valores da sensibilidade e da
especificidade neste caso foram, respectivamente, 70,29% e 54,77%. Entre os 5 casos de
treinamento e teste realizados apresentados na Tabela 2, obteve-se uma acuracia média de
62,30%.

A quantidade de falsos-positivos (FP) e falsos-negativos (FN) apresentados na
Tabela 2 mostram que muitas regibes de massa e ndo massa foram classificadas
erroneamente. 1sso demonstra que esta abordagem tem um baixo indice de confianga, como

pode ser constatado através dos valores de VPP e VPN da Tabela 2.

4.1.2 Abordagem em Circulos

Na abordagem de extracdo de caracteristicas em circulos o objetivo é tentar
descobrir padrdes de diversidade entre as areas mais préximas da borda da regido examinada

e as areas mais internas. Os valores dos raios de cada circulo sdo determinados conforme a
~ . D . ~ -
equagao R; =i X —, conforme visto na Se¢do 3.1.3.2. Neste trabalho foram utilizados 3

circulos concéntricos e sobrepostos onde o valor do indice de Shannon foi calculado para
cada imagem quantizada. No total, foi gerado um conjunto de 18 caracteristicas

(6 quantizagdes x 3 circulos).
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Apos a extracdo de caracteristicas, a base de amostras foi organizada em dois
grupos para serem utilizados pelo classificador SVM: base de treinamento e base de teste.
Nesta abordagem, também foi utilizado o nucleo radial no classificador SVM e foi necessario
estimar os valores para os pardmetros C e y para cada grupo de treinamento. A Tabela 3

apresenta os valores estimados para estes parametros.

Tabela 3 - Parametros para SVM para uso com caracteristicas extraidas com o indice de Diversidade de Shannon-
Wiener com abordagem em circulos.

Conjunto de treinamento C )4
1 32768 0,03125
2 32768 0,03125
3 32768 0,03125
4 32768 0,03125
5 2048 0,125

Com os parametros C e y estimados, a proxima etapa na metodologia proposta € a
de classificacdo e validacdo dos resultados. Os resultados obtidos com os parametros acima

utilizados no classificador SVM nesta abordagem séo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Resultados obtidos na classificagdo entre massa e ndo massa utilizando o Indice de Diversidade de
Shannon-Wiener com abordagem em circulos.

Conjunto | VP VN FP FN S E VPP VPN A e
de teste
1 1255 | 1414 | 213 | 567 | 68,88% | 86,90% | 85,49% | 71,37% | 77,38% | 22,62%
2 1269 | 1388 | 258 | 534 | 70,38% | 84,32% | 83,10% | 72,21% | 77,03% | 22,97%
3 1259 | 1389 | 248 | 553 | 69,48% | 84,85% | 83,54% | 71,52% | 76,77% | 23,23%
4 1268 | 1379 | 305 | 497 | 71,84% | 81,88% | 80,61% | 73,50% | 76,74% | 23,26%
5 1263 | 1396 | 250 | 540 | 70,04% | 84,81% | 83,47% | 72,10% | 77,09% | 22,91%

Conforme, pode-se observar na Tabela 4, o melhor resultado obtido nesta
abordagem alcanca a acuracia de 77,38%, onde a sensibilidade e a especificidade obtidas
neste caso foram, respectivamente, 68,88% e 86,90%. A acuracia média entre 0s 5 casos

apresentados na Tabela 4 é de 77,00%.

Na abordagem de extragdo de caracteristicas em circulos, observa-se que a
acuracia obteve uma significativa melhora em relacdo a abordagem global. No entanto, nota-
se que muitas amostras ainda foram classificadas de forma errada. Este fato compromete o
indice de confianca desta abordagem, como pode ser visto atraves dos valores de VPP e VPN

na Tabela 4.
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4.1.3 Abordagem em Anéis

A abordagem de extracdo de caracteristicas em anéis é similar & abordagem em
circulos, porém sdo utilizados dois raios consecutivos simultaneamente para formar os anéis.

Os valores do raio de maior valor de cada anel também s@o determinados conforme a equacéo

. D x . . . x .
Ry =ix— (Segédo 3.1.3.2). O raio menor é determinado pela equagdo R; =i X D)

Nesta abordagem a &rea mais interna excepcionalmente corresponde a um circulo, pois utiliza
apenas um raio. Neste trabalho foi definido o valor de n igual a 3, onde o valor do indice de
Shannon foi calculado para cada quantizagdo da imagem. No total, foi gerado um conjunto de

18 caracteristicas (6 quantizacGes x 3 circulos).

Apdbs a extracdo de caracteristicas, a base de amostras foi organizada em duas
partes para formar a base de treinamento e a base de teste. O classificador SVM foi utilizado
nesta abordagem com o nucleo radial. Os valores dos parametros C e y estimados sao

apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Parametros para SVM para uso com caracteristicas extraidas com o indice de Diversidade de Shannon-
Wiener com abordagem em anéis.

Conjunto de treinamento C )4
1 128 0,5
2 32768 0,03125
3 8192 0,125
4 8192 0,125
5 8192 0,03125

Apbs a estimacdo dos parametros C e y, a proxima etapa na metodologia proposta
é a etapa de classificacdo e validacdo dos resultados. A Tabela 6 apresenta os resultados

obtidos utilizando o classificador SVM com os parametros C e y da Tabela 5.

Tabela 6 - Resultados obtidos na classificacdo entre massa e ndo massa utilizando o Indice de Diversidade de
Shannon-Wiener com abordagem em anéis.

Conjunto | VP VN FP FN S E VPP VPN A e
de teste
1 1281 | 1373 | 287 | 508 | 71,60% | 82,71% | 81,69% | 72,99% | 76,94% | 23,06%
2 1265 | 1408 | 236 | 540 | 70,08% | 85,64% | 84,27% | 72,27% | 77,50% | 22,50%
3 1256 | 1461 | 220 | 512 | 71,04% | 86,91% | 85,09% | 74,04% | 78,77% | 21,23%
4 1288 | 1391 | 260 | 510 | 71,63% | 84,25% | 83,20% | 73,17% | 77,67% | 22,33%
5 1273 | 1418 | 266 | 492 | 72,12% | 84,20% | 82,71% | 74,24% | 78,02% | 21,98%
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Com a abordagem de extracdo de caracteristicas em anéis, o melhor resultado
obtido alcanga a acurécia de 78,77%, com sensibilidade de 71,04% e especificidade de

86,91%. A taxa média de acerto entre 0s 5 casos apresentados € de 77,78%.

Esta abordagem apresenta um desempenho semelhante a abordagem de extracao
de caracteristicas em circulos, onde a taxa de acerto média fica na casa dos 77%. Como visto
na abordagem em circulos, na abordagem em anéis também houve uma grande quantidade de
amostras classificadas erroneamente. Os baixos valores de VPP e VPN da Tabela 6 indicam o
baixo indice de confianca desta abordagem.

4.1.4 Abordagem Direcional

A abordagem direcional para extracdo de caracteristicas (apresentada na Secédo
3.2.3.4) faz o célculo do indice de Diversidade de Shannon-Wiener baseado em distancias e
direcOes. Nesta abordagem, toma-se um pixel de referéncia e outro pixel alvo. Estes pixels
estdo distantes um do outro a uma distancia d medida ao longo da direcdo 6. Para o célculo do
indice de Shannon sdo considerados apenas os pixels que possuem a mesma tonalidade do
pixel de referéncia. Esta abordagem gera um conjunto de 120 caracteristicas (6 quantizacdes x

4 diregOes x 5 distancias).

ApoOs a extracdo de caracteristicas, a base de amostras € dividida em duas partes
de tamanhos iguais: base de treinamento e base de teste. Na classificagdo foi utilizado o
classificador SVM com o ndcleo radial, cujos valores dos parametros C e y estimados sdo

apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Parametros para SVM para uso com caracteristicas extraidas com o Indice de Diversidade de Shannon-
Wiener com abordagem direcional.

Conjunto de treinamento C 14
1 32768 0,000488281
2 128 0,5
3 8192 0,03125
4 128 0,03125
5 8 0,5
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Obtido os parametros C e y, a proxima etapa na metodologia proposta é a
classificacdo das amostras e a validacdo dos resultados. Os resultados obtidos na etapa de
classificacdo com a SVM séo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados obtidos na classificacdo entre massa e ndo massa utilizando o Indice de Diversidade de
Shannon-Wiener com abordagem direcional.

Conjunto | VP VN FP FN S E VPP VPN A e
de Teste
1 1772 | 1667 2 8 99,55% | 99,88% | 99,88% | 99,52% | 99,71% | 0,29%
2 1762 | 1670 8 9 99,49% | 99,52% | 99,54% | 99,46% | 99,50% | 0,50%
3 1767 | 1673 6 3 99,83% | 99,64% | 99,66% | 99,82% | 99,73% | 0,27%
4 1782 | 1662 2 3 99,83% | 99,87% | 99,88% | 99,81% | 99,85% | 0,15%
5 1795 | 1648 6 2 99,88% | 99,63% | 99,66% | 99,87% | 99,76% | 0,24%

Na abordagem de extracdo de caracteristicas direcional, o melhor resultado obtido
alcanca a acuracia de 99,85%, com sensibilidade de 99,83% e especificidade de 99,87%. A
acuréacia media entre os 5 casos apresentados na Tabela 8 é de 99,71%.

Os valores de VPP e VPN, apresentados na Tabela 8, indicam que esta abordagem
possui um alto indice de confianca para classificar regides de mamografias em massa e ndo

massa.

Esta abordagem apresenta uma modificacdo no calculo do indice de Diversidade
de Shannon-Wiener, onde apenas pares de pixels com a mesma tonalidade sdo considerados
no calculo do indice, obedecendo critérios de direcdo e distancia (conforme apresentado na
Secdo 3.1.3.4). Pode-se perceber um ganho significativo da acuracia nesta abordagem em

relacdo as trés abordagens anteriores: global, em circulos e em anéis.

4.2 Resultados Finais

Esta secdo tem o objetivo de discutir os principais resultados obtidos com as 4
abordagens utilizadas. Baseado na acuracia final, um resumo resultados obtidos que

alcancaram a maior acuracia para cada abordagem € apresentado na Tabela 9.
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Tabela 9 — Acuracia maxima obtida em cada abordagem utilizada neste trabalho.

Abordagem Sensibilidade Especificidade Acurécia
Global 70,29% 54,77% 62,80%
Circulos 68,88% 86,90% 77,38%
Anéis 71,04% 86,91% 78,77%
Direcional 99,83% 99,87% 99,85%

Analisando os resultados obtidos, verifica-se que a abordagem direcional foi
bastante superior as demais abordagens utilizadas neste trabalho. Considerando as taxas de
sensibilidade, especificidade e acuracia, os resultados obtidos com essa abordagem foram, de
forma geral, bastante estaveis. O melhor resultado com a abordagem direcional obteve
sensibilidade de 99,83%, especificidade de 99,87% e acuracia de 99,85%. A acurdcia da
abordagem direcional apresentou uma diferenca de mais de 21 pontos percentuais em relacao

a acuracia da abordagem em anéis.

As abordagens de extracdo de caracteristicas em anéis e em circulos apresentaram
resultados semelhantes. Conforme os valores apresentados na Tabela 10, pode-se observar
que a sensibilidade e a especificidade média dessas duas abordagens apresentam valores
semelhantes. Essas abordagens apresentam um desempenho regular para descrever tecidos

ndo massa, porém para descrever tecidos de massa o desempenho cai significativamente.

Tabela 10 - VValores médios para sensibilidade, especificidade e acuracia em cada abordagem utilizada neste trabalho

Abordagem Sensibilidade Especificidade Acuracia
Global 68,49% 55,72% 62,30%
Circulos 70,12% 84,55% 77,00%
Anéis 71,29% 84,74% 77,78%
Direcional 99,71% 99,71% 99,71%

A abordagem global possui o valor médio da sensibilidade bem préximo as
abordagens em circulos e em anéis, no entanto o valor médio da especificidade ¢ muito
inferior, quase 10 pontos percentuais em relacdo ao valor da especificidade média da
abordagem em circulos e em anéis. Os baixos valores encontrados na abordagem global
indicam um baixo indice de confiabilidade. A Figura 17 apresenta uma breve comparagdo

entre os valores encontrados nas 4 abordagens utilizadas neste trabalho.
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Figura 17 - Comparacao entre os valores médios das 4 abordagens utilizadas neste trabalho.
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A Figura 18 apresenta a aplicacdo da abordagem de extracdo global utilizando o

indice de Diversidade de Shannon-Wiener em dez amostras (5 nio massas € 5 massas)

selecionadas aleatoriamente na base de dados. As variaveis cl, c2, ¢3, ¢4, ¢5 e ¢6 do grafico

da Figura 18 representam as seis caracteristicas extraidas de cada amostra, ou seja, sdo 0s

indices calculados para cada quantizacdo em 2° 2% 2° 2° 2 e 2% niveis de cinza,

respectivamente. Analisando o gréafico da Figura 18, pode-se notar um indicativo da

dificuldade de discriminacdo entre os vetores de caracteristicas referentes a massa e nao

massa, uma vez que o grafico demonstra que algumas amostras da classes ndo massa

apresentam o0 mesmo comportamento de uma da classes massa e vice-versa.
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Figura 18 - Comparagdo entre as caracteristicas extraidas com a abordagem global a partir de dez amostras
selecionadas aleatoriamente. As linhas tracejadas representam a classe ndo massa e as linhas continuas representam a

classe massa.
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O gréfico da Figura 19 apresenta a aplicacdo de extracdo de caracteristicas
utilizando a abordagem em circulos. Este gréfico apresenta dez amostras selecionadas
aleatoriamente, sendo 5 amostras da classe massa e 5 da classe ndo massa . As variaveis de cl
a ¢18, da mesma forma que o grafico anterior, representam as 18 variaveis extraidas de cada
amostra. Para cada quantizacdo ha trés valores de indices calculados (um para cada circulo).
Os valores c1, c2 e c3 correspondem aos indices calculados em 2° niveis de cinza, ¢4, c5 e c6

correspondem aos indices calculados em 2* niveis de cinza, e assim por diante.

No gréfico da Figura 19, pode-se verificar que os valores das amostras da classe
ndo massa tém comportamentos relativamente semelhantes. O comportamento mais definido
da classe ndo massa pode ser um indicativo de que esta abordagem é melhor para discriminar
esta classe. Isto pode visto no valor da especificidade média da abordagem de 84,55%. Por
outro lado, os valores das amostras da classe massa apresentam comportamento bem
diferente. Isto pode ser um indicativo de que esta abordagem apresenta dificuldades para

discriminar amostras de massa e refletindo em sua sensibilidade média de 70,12%.
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Figura 19 - Comparacdo entre as caracteristicas extraidas com a abordagem em circulos a partir de dez amostras
selecionadas aleatoriamente. As linhas tracejadas representam a classe ndo massa e as linhas continuas representam a
classe massa.

O gréfico da Figura 20 apresenta a aplicacdo de extracdo de caracteristicas
utilizando a abordagem em anéis. Neste grafico ha cinco amostras de cada classe (massa e nao
massa) selecionadas aleatoriamente. As variaveis de cl a c18 representam as 18 variaveis

extraidas de cada amostra, ou seja, sdo os valores do indice calculado para a quantizacdo. Para
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cada quantizacao hé trés valores de indices calculados (um para cada anel). Os valores c1, c2
e c3 correspondem aos indices calculados em 22 niveis de cinza, ¢4, c5 e ¢6 correspondem aos

indices calculados em 2* niveis de cinza, e assim por diante.

No grafico da Figura 20 pode-se perceber que os valores das caracteristicas das
amostras da classe massa ndo possuem um comportamento distinto em relacdo a classe nédo
massa. Os valores da classe ndo massa, por sua vez, apresentam um comportamento mais
semelhantes entre si. Portanto, a exemplo do gréfico da Figura 19, considera-se este grafico
como um indicativo da dificuldade de discriminagdo desta abordagem para amostras
referentes a classe massa. Isto pode ser verificado na sensibilidade média da abordagem com
valor de 71,29%.
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Figura 20 - Comparacéo entre as caracteristicas extraidas com a abordagem em anéis a partir de dez amostras
selecionadas aleatoriamente. As linhas tracejadas representam a classe ndo massa e as linhas continuas representam a
classe massa.

O gréfico da Figura 21 apresenta os valores da abordagem direcional aplicada a
dez amostras selecionadas aleatoriamente (5 de massas e 5 de ndo massas) na direcdo 0° e
distancias 1 a 5 (representadas por cl, c2, ¢3, ¢4 e c5) no nivel de tonalidade 28, Para as
demais direcOes e distancias em todos os niveis de tonalidade, as caracteristicas seguem um
comportamento semelhante, por isso ndo foram colocadas no grafico. Os valores das amostras
da classe massa e da ndo massa apresentam comportamentos bem distintos. O grafico da
Figura 21 é um indicativo de que a abordagem direcional possui uma maior capacidade de

discriminacdo para as classes massa e ndo massa.
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Figura 21 - Comparacdo entre as caracteristicas extraidas com a abordagem em anéis a partir de dez amostras
selecionadas aleatoriamente. As linhas tracejadas representam a classe ndo massa e as linhas continuas representam a
classe massa.

Além das analises dos graficos, observou-se que nas abordagens de extracdo de
caracteristicas global, em circulos e em anéis a SVM criou funcdes de classificacdo
complexas para discriminar padrfes de massas e ndo massas. Isso pode ser notado

verificando-se o nimero de vetores de suporte utilizados para fazer a classificacdo na tablea.

Tabela 11 - NGmero de vetores de suporte em cada abordagem.

NuUmero de vetores de suporte
Abordagem -
N&ao massa Massa
Global 1339 1338
Circulos 890 895
Anéis 891 899
Direcional 17 17

Por outro lado, a abordagem direcional criou uma funcéo de classificagcdo simples,
utilizando um ndmero bem reduzido de vetores de suporte em relacdo as outras trés

abordagens.

A Tabela 12 apresenta uma breve comparacdo entre os resultados encontrados
neste trabalho e alguns trabalhos citados na Sec¢do 1 que realizam a classificagdo de tecidos de
imagens de mamografia em massa e ndo massa. Observa-se que o resultado encontrado com a

abordagem direcional alcancou uma acurdcia comparavel com os melhores resultados
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publicados na literatura recente para classificagcéo de tecidos de mamografia nas classes massa

€ nd0 massa.

Tabela 12 — Comparagdo com alguns trabalhos referentes & classificagdo de tecidos de mama de imagens

mamograficas em massa e ndo massa.

Trabalhos Base de | Acurécia (%)
Dados

(Moayedi et al., 2010) (SEL weighted SVM) (Etapa de MIAS 96,60
classificacéo)

(Moayedi et al., 2010) (SVFNN) (Etapa de classificacéo) MIAS 91,50
(Moayedi et al., 2010) (kernel SVM) (Etapa de classifica¢éo) MIAS 82,10
(Eltoukhy et al., 2010) (Etapa de classificagéo) MIAS 98,59
(Faye et al., 2009) (Etapa de classifica¢éo) MIAS 98,55
(Braz et al., 2009) (Coeficiente de Geary) DDSM 96,04
(Braz et al., 2009) (Indice de Moran) DDSM 99,39
(Martins et al., 2009) (Etapa de Classificacéo) DDSM 89,30
(Nunes et al., 2010) (Etapa de classificacao) DDSM 83,94
Nosso método (Abordagem Global) DDSM 62,80
Nosso método (Abordagem em Circulos) DDSM 77,38
Nosso método (Abordagem em Anéis) DDSM 78,77
Nosso método (Abordagem Direcional) DDSM 99,85

A comparagdo entre os resultados obtidos com a utilizacdo do Indice de
Diversidade de Shannon Wiener Modificado (Abordagem Direcional) e os resultados

encontrados em (BRAZ JUNIOR et al.,, 2009) merecem destaque por terem utilizado as

mesmas amostras de tecidos de mama representantes da classe massa. Neste trabalho,

verifica-se que a utilizagdo do Indice de Diversidade de Shannon-Wiener Modificado obteve

uma pequena melhoria na acurécia, alcando 99,85%, enquanto o trabalho de (BRAZ JUNIOR

et al., 2008) obteve, utilizando o indice de Moran, a acuracia de 99,39%.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a viabilidade do uso do indice de Diversidade de
Shannon-Wiener e Maquinas de Vetores de Suporte para discriminacdo e classificacdo de

regibes de mamografias como massa e ndo massa.

A metodologia apresentou 4 abordagens com o Indice de Diversidade de
Shannon-Wiener para extracdo de caracteristicas (global, em circulos, em anéis e direcional) e
comparou os resultados obtidos na classificacdo com a SVM, utilizando 50% das amostras na
base de treinamento e a outra metade na base de teste.

Os melhores resultados no desempenho conjunto de sensibilidade, especificidade
e acuracia foram obtidos com a abordagem direcional. Nesta abordagem, o indice de
Diversidade de Shannon-Wiener sofreu uma modificacdo com objetivo de se utilizar técnicas
de extracdo de caracteristicas de textura espacial, estes resultados evidenciaram o desempenho

promissor dessas técnicas em conjunto com o classificador SVM.

Nas abordagens de extracdo de caracteristicas global, em circulos e em anéis foi
utilizado o Indice de Diversidade de Shannon-Wiener original da Equagdo 1, onde o indice
era calculado dentro de uma determinada area conforme a abordagem. As abordagens em
circulos e anéis apresentaram resultados semelhantes, porém bem inferiores aos resultados da
abordagem direcional. A abordagem global foi a que obteve os piores resultados,

apresentando, assim, um baixo nivel de confiabilidade.

No entanto, mesmo com os resultados promissores obtidos com a abordagem
direcional, se faz necessario aumentar a variabilidade das amostras de mamografia para
alcancar uma metodologia robusta e genérica. Porém, considerando-se o tamanho e o
reconhecimento da base de mamografias utilizada neste trabalho pelo meio académico, pode-
se concluir que os resultados obtidos indicam que novas abordagens baseadas no indice de

Diversidade de Shannon-Wiener para descricao de texturas possam ser desenvolvidas.

Alguns aspectos deste trabalho podem ser melhorados no futuro e ndo puderam
ser concluidos ou inclusos. O primeiro é extrair caracteristicas de tecidos de imagens de
mamografia da classe massa sem a necessidade de se utilizar o contorno da area da massa dos

arquivos overlay da base DDSM. Outro aspecto que pode ser acrescentado a este trabalho ¢ a
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expansao dos resultados de classificacdo de massa e ndo massa para também classificacdo de
massas malignas e benignas realizando o diagnostico assistido por computador.

A fim de tentar melhorar os resultados, futuramente pode-se acrescentar a
metodologia a etapa de selecdo de caracteristicas sobre os dados extraidos das imagens,
utilizando algum método como Anélise Discriminante stepwise ou Analise de Componentes
Principais. Esta etapa tem o objetivo de eliminar as caracteristicas que ndo contribuem ou que

aumentam a probabilidade de erros na etapa de classificagéo.

Neste trabalho, a classificacdo das amostras foi feita pelo classificador SVM,
porém a SVM pode ser substituida por outros classificadores com o objetivo de avaliar seus
desempenhos na tarefa de reconhecimento de padrGes de massa e ndo massa em regides

extraidas de mamografias.

Finalmente, a metodologia apresentada neste trabalho podera integrar uma
ferramenta CAD para ser aplicada em casos atuais na detecgdo e tratamento de céncer de
mama. Da mesma forma, depois de acrescentada e validade a etapa de classificagdo em
regibes malignas e benignas, a metodologia também podera fazer parte de um sistema CADXx

com o objetivo de classificar as regides detectadas como massa.
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