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RESUMO

Este trabalho propde a modelagem e implementacdo de um sistema de telediagnéstico para
analise e deteccdo automatica de lesBes em imagens mamogréficas, baseado em anélise de
componentes independentes e maquina de vetor de suporte. O sistema analisa imagens de
mamografia digital enviadas pela Internet e fornece um diagnostico da imagem, indicando a
presenca de regides suspeitas, que podem ser confirmadas por um especialista em imagens
mamograficas. Alem de apresentar a metodologia para o desenvolvimento do sistema
proposto, foi desenvolvido um prot6tipo para a realizacdo de testes objetivando medir sua
eficiéncia. A base de dados usada para treinamento e teste dos algoritmos foi a mini-MIAS, e
foi empregada andlise de componentes independentes para extrair os filtros usados na
segmentacdo das regides de interesse, bem como maquina de vetor de suporte para classificar
as regides de interesse em normais ou suspeitas. A partir de testes realizados com a base de

dados utilizada, obteve-se média de acerto de 87,8% para imagens que contém lesdes.

Palavras-chave: mamografia, cancer de mama, telediagnostico, andlise de componentes

independentes, maquina de vetor de suporte.



ABSTRACT

This thesis proposes the modeling and implementation of a telediagnostic system for analysis
and detection of lesions in mammographic images based on independent component analysis
and support vector machine. The system analyzes images from digital mammography sent
over the Internet and provides a diagnostic, indicating the presence of suspicious regions,
which can be confirmed by a specialist in mammographic images. Besides presenting the
methodology for the development of the proposed system, a prototype was developed for
testing and to measure its efficiency. The database used for training and testing of the
algorithms is the mini-MIAS, and was employed independent component analysis to extract
the filters used in segmenting the regions of interest, as well support vector machine to
classify regions of interest in normal or suspicious. From tests with the database used, we
obtained an average accuracy of 87.8% for images containing lesions.

Keywords: Mammogram, breast cancer, telediagnostic, independent component analysis,

support vector machine.
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1 INTRODUCAO

Pesquisas do Instituto Nacional do Céancer (INCA, 2007) revelam que s&o
esperados para o Brasil em 2012, 52.680 novos casos de cancer de mama, sendo este o
segundo tipo de cancer que mais acomete mulheres em todo o mundo, perdendo apenas para 0
cancer de pele do tipo ndo melanoma. Esta quantidade elevada de Obitos se deve, na maioria

das vezes, pelo diagnostico tardio da doenca, o que dificulta o tratamento e a cura.

A mamografia € um dos exames realizados para diagnosticar a doenga, permitindo
revela-la ainda em sua fase inicial, quando as lesdes ainda sdo pequenas e possuem poucos
milimetros. Consiste em um tipo de radiografia da mama que, quando analisada por um
especialista, pode sugerir um diagnoéstico ainda no seu estagio inicial. Embora seja um exame
bastante utilizado e com uma efetividade de 46% a 88%, a identificacdo de lesdes depende de
fatores tais como: tamanho e localizacéo da lesdo, a densidade do tecido da mama, habilidade

de deteccdo por parte do especialista, dentre outros (INCA, 2012).

Por esse motivo, a literatura cientifica vem propondo, a cada ano, métodos para
identificacdo de anomalias em exames de mamografias, na forma de ferramentas de
diagndstico auxiliado por computador. A aplicacdo destas ferramentas tem contribuido para a
localizacdo e classificacdo das lesdes, auxiliando especialistas e pacientes no processo de
diagnostico da doenca (TANG, RANGAYYAN, et al., 2009).

Dos trabalhos apresentados na literatura cientifica, muitos métodos de sugestéo de
diagndstico baseiam-se em técnicas de processamento de imagem para procurar regides de
interesse em imagens mamogréaficas, através de analise de textura. Alguns destes métodos
utilizam analise de componentes independentes para extracao de caracteristicas das regides de
interesse e assim realizar a segmentacdo destas regides. Acredita-se que a aplicacdo deste
método para deteccdo e segmentacdo de massas em imagens mamograficas possa trazer bons
resultados que posteriormente podem ser aplicados em algoritmos de classificagdo, como por
exemplo, a maquina de vetor de suporte, analise discriminante e redes neurais multicamadas

perceptron.

No entanto, poucos trabalhos apresentam sistemas de auxilio ao diagnostico,
desenvolvidos a partir de técnicas de deteccdo automatica e quantificagdo de anomalias em

imagens mamogréficas na forma de aplicagbes de telediagnostico em tempo real,
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possibilitando seu uso por usudrios em hospitais e centros de tratamento, bem como
especialistas da area médica, utilizando a Internet como ferramenta de comunicacdo e
colaboracdo. Além de fornecer um resultado a partir da analise de imagens pela Web, um
sistema de telediagndstico pode fazer uso de bancos de dados para armazenar estes resultados,
permitindo o acompanhamento da evolugdo da doenga bem como o cruzamento destas

analises com a anamnese do paciente.

O objetivo deste trabalho é modelar e implementar um sistema de telediagnostico,
capaz de analisar imagens de mamografias digitais enviadas pela Internet e fornecer um
diagndstico destas imagens, indicando a presenca de regides suspeitas, que poderdo ser
analisadas, posteriormente, por um especialista em imagens mamogréaficas. Especificamente,
pretende-se apresentar a metodologia para o desenvolvimento do sistema, incluindo os
modelos de banco de dados e das classes existentes na aplicacdo, além de efetuar o
treinamento dos algoritmos usados na localizacdo e classificacdo das regides suspeitas
utilizando anélise de componentes independentes, bem como desenvolver um protétipo do

sistema para a realizacdo de testes objetivando medir sua eficiéncia.

O trabalho estd organizado em mais sete capitulos. O Capitulo 2 aborda
informacdes bésicas sobre o cadncer de mama, caracteristicas das lesdes e 0 uso da mamografia
como método para detecgdo das lesbes. O Capitulo 3 aborda os conceitos de diagnostico
auxiliado por computador, os conceitos de processamento de imagens digitais e informatica
médica, incluindo as definicbes de telemedicina e telediagndstico. No Capitulo 4, serdo
desenvolvidas as teorias necessarias para entendimento e aplicacdo de analise de componentes
independentes para extracdo de caracteristicas. Os conceitos e o funcionamento da maquina
de vetor de suporte serdo abordados no Capitulo 5. O desenvolvimento do sistema, incluindo
a modelagem dentro dos paradigmas da engenharia de software, treinamento dos algoritmos e
elaboracdo do protdtipo do sistema sera abordado no Capitulo 6. No Capitulo 7 serdo
apresentados os resultados obtidos nos testes do sistema e o trabalho serd finalizado no

Capitulo 8, com a concluséo e proposta de trabalhos futuros.
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2 CANCER DE MAMA

O céancer de mama pode ser definido como sendo uma disfungédo nas células que
compdem o tecido mamario, capaz de ocasionar multiplicacdo celular desordenada e
causando o surgimento de estruturas benignas ou malignas. As estruturas malignas podem se
espalhar para outras regides do corpo, invadindo outros 6rgaos (INCA, 2012). Assim também
ocorre com o cancer de mama. O termo neoplasia € utilizado para alteracfes celulares que

acarretam no crescimento desordenado destas células, podendo ser benigna ou maligna.

As neoplasias malignas se dividem, por sua vez, em tumores epiteliais, ou
carcinomas, de origem ductal ou lobular, e em sarcomas, originados a partir de tecidos
conjuntivos. Os carcinomas ductais formam-se nos ductos que levam o leite do l6bulo para os
mamilos. Ja os carcinomas lobulares formam-se nos bulbos que produzem o leite materno. A

Figura 1 simplifica os tipos de neoplasias.

o o) o )

neoplasias , carcinomas
malignas ¥ lobular
y sarcomas

Figura 1 - Tipos de neoplasias.

Assim como qualquer tipo de céncer, o cancer de mama pode se espalhar para
outras partes do corpo, processo este conhecido como metéstase. Por isso € de vital
importancia que sua deteccdo seja a mais precoce possivel, aumentando assim a chance de
tratamento e de cura. As formas mais eficazes para deteccao precoce do cancer de mama séo o

exame clinico e a mamografia (INCA, 2012).

A manifestacdo do céncer pode se dar através do surgimento de massas e
calcificagbes. As massas, ou nodulos, correspondem a um conjunto de células aglomeradas,
tornando-se mais densas do que o tecido ao redor, podendo configurar neoplasias benignas ou
malignas. As calcificagdes correspondem a depdsitos de sais de célcio desenvolvidos no
tecido mamario, que podem inclusive ser consequéncias de processos inflamatoérios,
alteracbes degenerativas, processos toxicos metabolicos, traumatismos ou resultados de

processos secretores ativos de células tumorais (INCA, 2007).
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Através da Figura 2, podem-se visualizar duas imagens de neoplasias: (a) benigna;
(b) maligna. As imagens foram obtidas do banco de dados de imagens mamogréficas mini-
MIAS (Mammographic Image Analysis Society) database (SUCKLING, PARKER, et al.,
1994).

(a) (b)

Figura 2 - Neoplasias. (a) Benigna. (b) Maligna.
Fonte: (SUCKLING, PARKER, et al., 1994).

Através da Figura 3, pode-se visualizar uma neoplasia do tipo calcificacédo: (a)
corresponde a regido de interesse, sem realce para melhorar visualizacéo; (b) corresponde a
mesma regido de interesse, com tratamento de realce para melhorar a visualizagdo das

calcificagoes.

(a) (b)

Figura 3 - Neoplasia do tipo calcificacéo.
(a) Imagem original. (b) Imagem realcada. Identificagdo no MIAS: mdb209.
Fonte: (SUCKLING, PARKER, et al., 1994).

Através da Figura 4, podem-se visualizar duas neoplasias do tipo calcificagéo.
Ambas foram recortadas de imagens contendo lesdes. Ap6s um tratamento nas imagens, é

possivel notar as calcificacdes, como sendo 0s pontos brancos dentro da mamografia.
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(b)

Figura 4 - Neoplasias do tipo calcificacao.
(a) Identificacdo no MIAS: mdb245. (b) Identificacdo no MIAS: mdb248.
Fonte: (SUCKLING, PARKER, et al., 1994)

2.1 Mamografia

Basicamente, a mamografia é uma forma de radiografia da mama. Seu objetivo é
rastrear a mama através de imagens de alta resolucéo, permitindo a deteccdo de anomalias na
mama. Para a realizacdo deste exame, é utilizado um aparelho de raios-X, a fim de se obter
imagens radiogréficas do tecido mamério.

A mamografia € realizada por um equipamento denominado mamografo, que
comprime as mamas com o objetivo de permitir uma melhor visualizacdo de pequenas
alteracOes, muitas vezes dificeis de serem detectadas a olho nu (INCA, 2012). A detec¢do nos
estagios iniciais aumenta a chance de tratamento e a radiografia da mama permite detectar

alteracdes ainda neste estagio.

Existem dois tipos de mamografia: a convencional e a digital. Apesar dos dois
sistemas utilizarem raios-X para produzir a imagem da mama, a diferenca estd em como a
imagem é captada. A mamografia convencional utiliza um filme para a exposi¢do da imagem
apos a exposicdo da mama aos raios-X. Ja a mamografia digital possui um sensor que
transforma os raios-X em sinais elétricos, transmitindo-os para um computador, possibilitando
seu armazenamento e processamento a partir de programas especificos de analise de imagens
mamograficas (MASTOLOGIA, 2012).

Observa-se na Figura 5 uma mamografia convencional obtida a partir da base de
dados mini-MIAS.
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Figura 5 - Mamografia convencional obtida a partir do mini-MIAS.
Fonte: (SUCKLING, PARKER, et al., 1994).

A Figura 6 mostra duas imagens mamograficas contendo, cada uma, uma
neoplasia destacada e ampliada apds um tratamento de imagem para realcar a regido de

interesse: (a) neoplasia benigna; (b) neoplasia maligna.

(b)

Figura 6 - Neoplasias realgadas em imagens mamogréficas obtidas a partir do mini-MIAS.
(a) Benigna; identificacdo: mdb010. (b) Maligna; identificacdo mdb148.
Fonte: (SUCKLING, PARKER, et al., 1994).

Até o presente momento, a mamografia prevalece como o melhor método por

imagem para o diagnostico do cancer de mama, possibilitando o diagnostico em sua fase
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inicial e possibilitando um tratamento ndo invasivo ou menos agressivo, e com maior
qualidade de vida e menor mortalidade para o paciente (MASTOLOGIA, 2012). Além disso,
permite detectar lesdes pequenas que ainda ndo séo palpaveis, por meio de varias alteracdes
que podem indicar malignidade tais como microcalcificacbes agrupadas, assimetrias,

distorcOes da arquitetura mamaéria e nodulos.
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3 DIAGNOSTICO AUXILIADO POR COMPUTADOR

Com o objetivo de fornecer ao especialista na area médica ferramentas para
auxiliar na deteccdo e diagnostico de lesbes em imagens mamogréaficas, diversos trabalhos
vém propondo o desenvolvimento de sistemas computacionais capazes de fornecer uma
sugestdo de diagnostico. Estas ferramentas sdo denominadas de Sistemas de Auxilio a
Deteccdo/Diagndstico ou simplesmente Sistemas CAD/CADXx (do inglés, Computer-Aided
Detection/Diagnosis) e sdo capazes de fornecer uma segunda opinido para o especialista,
reduzindo erros de interpretacdo causados por ma qualidade da imagem ou grande volume de

exames a serem analisados para poucos profissionais disponiveis.

Estes trabalhos tiveram inicio em 1967 (WINSBERG, ELKIN, et al., 1967), com
a elaboracdo de um procedimento para analisar a densidade Optica de imagens mamograficas,
e a partir desta analise identificar areas suspeitas. Porém, foi com o desenvolvimento de
sistemas radioldgicos mais modernos e técnicas mais avancadas de processamento de
imagens, que os sistemas CAD passaram a produzir resultados mais confidveis, podendo até
detectar regides de microcalcificacdes (DANCE e DAVIES, 1990).

3.1 Sistema de auxilio a deteccdo/diagnostico em mamografias

Os sistemas CAD/CADx sé@o capazes de fornecer uma segunda opinido ao
especialista, através de analises das informacGes médicas por meio de algoritmos e
computadores. Em se tratando de andlise de imagens mamograficas, por exemplo, estes
sistemas podem detectar regibes suspeitas em uma mamografia, além de analisar estas regifes
quanto as suas caracteristicas de benignidade e malignidade, auxiliando no apoio a decisdo do
diagnostico médico (TANG, RANGAYYAN, et al., 2009).

Através de técnicas de processamento de imagem, reconhecimento de padrbes e
inteligéncia artificial, os sistemas CAD/CADXx sdo capazes de fornecer uma segunda opinido,
na deteccdo de lesdes. Existem dois tipos de sistemas CAD para analise de mamografias: uma
baseada em tecnologia de mamografia em filme radiografico e a outra baseada em tecnologia
de mamografia digital (TANG, RANGAYYAN, et al., 2009).

Nos sistemas CAD/CADx baseados em tecnologia de mamografia em filme

radiografico, as mamografias sdo digitalizadas utilizando scanners de alta resolucdo Optica,
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algo em torno de 3200 pontos por polegada (dpi, do inglés dot per inch), e armazenados em
computadores para analise. Ja nos sistemas baseados em tecnologia de mamografia digital, a
imagem é adquirida através de um receptor digital e enviada diretamente para o computador,
ao invés de usar um filme radiografico. Desta forma, a mamografia digital possibilita maior
rapidez na conclusdo do exame, bem como mais eficiéncia na deteccdo de lesdes ao passo que

diminui a taxa de ruido acrescentado na imagem enviada para o computador.

Apds a aquisicdo, a imagem mamografica é sujeita a técnicas de analise baseadas
em processamento de imagem para remoc¢do de artefatos e reducdo de ruidos. A Figura 7
mostra o resultado da remocao de artefatos em uma imagem mamogréfica. Em seguida, séo
aplicados métodos de deteccdo de massas ou lesdes nas imagens, a fim de encontrar regiGes

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

artefatos

(b)

Figura 7 - Exemplo de remocéo de artefatos em mamografia.
(a) mamografia com artefatos; (b) mamografia sem artefatos.

A seguir, serdo apresentadas algumas técnicas de processamento de imagens

empregadas em imagens mamogréaficas, algumas delas utilizadas neste trabalho.
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3.2 Processamento de imagens digitais

O processamento de imagens digitais compreende um conjunto de procedimentos
executados em uma imagem por meio de hardware e software (MARQUES FILHO e VIEIRA
NETO, 1999), bem como fundamentos tedricos usados na elaboracéo de algoritmos usados
em tarefas como filtragem, reconhecimento de padrdes, representacdo, dentre outras
(GONZALEZ, WOODS e EDDINS, 2003).

Uma imagem digital pode ser representada matematicamente por uma funcao
f(x,v), onde x e y representam as coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto, o
brilho ou nivel de cinza da imagem naquele ponto (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO,
1999). Desse modo, uma imagem digital € uma imagem discretizada tanto em coordenadas
espaciais quanto em brilho (GONZALEZ, WOODS e EDDINS, 2003), sendo comumente
representada por uma matriz cujos indices de linha e coluna identificam um ponto na imagem,
e o correspondente valor o brilho ou nivel de cinza, naquele ponto. Os elementos desta matriz
sdo comumente denominados pixels. A Figura 8 mostra a representacdo de uma imagem de

tamanho M x N.

5 pixel
ooooo/

M| ® | | @ | @ | @

Figura 8 - Representacdo de uma imagem M x N

Os passos fundamentais para efetuar o processamento de uma imagem encontram-
se ilustrados na Figura 9. De acordo com a figura, o primeiro passo € a aquisi¢do da imagem,
atraveés de algum dispositivo capaz de capturar a imagem, transformando-a em uma imagem
digital capaz de ser processada por um computador ou dispositivo com este fim. Este

dispositivo pode ser, por exemplo, um scanner ou uma camera digital.
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Figura 9 - Passos fundamentais para o processamento de imagens

Logo ap6s a aquisicdo, pode-se opcionalmente arquivar a imagem, em um
dispositivo de memdria temporério, tal qual a memdria RAM do computador, ou em um
dispositivo de memdria permanente, como por exemplo, um disco rigido ou dispositivo de

armazenamento baseado em memoria flash.

Apos, 0 proximo passo e o pré-processamento. Nesta fase, faz-se 0 melhoramento
da imagem, aumentando a chance de sucesso nas etapas seguintes (GONZALEZ, WOODS e
EDDINS, 2003). Estdo incluidas nesta etapa, tarefas como realce de contraste, remocdo de

imperfeicdes ou ruidos, dentre outras.

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

contornos, com alguma caracteristica ou propriedade de interesse para 0 usuario.

A descricdo, também denominada sele¢do de caracteristicas, extrai caracteristicas
que resultem em informacdo quantitativa de interesse ou que permitam a discriminacao entre
classes de objetos, tais como forma e textura. Dessa forma, pode-se efetuar o reconhecimento
destes objetos, através da atribuicdo de um rétulo, ou classe, a cada objeto baseado na
informacdo dada pelo descritor. Dessa forma pode-se, por exemplo, identificar caracteres em

uma imagem, objetivando reconhecer letras e palavras que ali possam existir.

Estes procedimentos podem ser aplicados em imagens mamograficas para:
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o efetuar filtragem, removendo ruidos ou informacao desnecessaria incorporado
no processo de digitalizacao;

e deteccdo de objetos, tais como calcificacbes, massas, distor¢cdes arquiteturais e
assimetria bilateral;

e classificacdo de objetos encontrados através de descritores de forma ou
textura;

e permitir registro e recuperacdo baseados em conteudo, analogo a motores de

busca textual.

Desta forma, abre-se um leque de possibilidades no que tange ao emprego do
computador e de ferramentas de comunicacao na area da saude, apoiado no uso da informatica
médica, subsidiando um processo de diagndstico precoce, capaz de aumentar a expectativa de

vida de muitos pacientes.

3.3 Informéatica médica

Informéatica Médica pode ser definida como sendo um campo de aplicagdo do
computador, bem como de sistemas de comunicacdo, como ferramenta de auxilio na area da
salde (SHORTLIFFE e BLOIS, 2001). Esta terminologia é derivada de Computacdo Médica,
cuja terminologia refere-se, inicialmente, a interdisciplinaridade entre ciéncia da computacéo

e medicina ou ciéncia da informacao médica.

Nas ultimas décadas, a medicina vem passando por varias mudancas em todo o
mundo, principalmente por conta da disseminacdo da informacédo por meio de tecnologias de
comunicacdo e por conta da aplicagdo de sistemas computacionais que auxiliem no

diagnostico de doencas dos mais variados tipos.

A Internet contribuiu muito para essas mudancgas, permitindo que a informagao
seja compartilnada entre os diversos grupos de pesquisa espalhados pelo mundo,
possibilitando a rapida distribuicdo dos resultados para os colaboradores do estudo e demais

interessados.

Vaérios aplicativos ja foram desenvolvidos objetivando registro e recuperacéo de
dados de pacientes, analise de imagens médicas, processamento de sinais biologicos,

monitoramento de sinais vitais, dentre outros. Padrdes como DICOM (Digital and
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Communications in Medicine) foram estabelecidos para permitir o intercdmbio eletronico de
dados e imagens, independente do equipamento onde ocorreu 0 processamento ou dos
computadores onde serdo armazenados os dados. Ferramentas de registro e recuperacdo de
imagens e sinais também foram propostas permitindo que pesquisadores possam criar bases

de dados para analise e treinamento de algoritmos, mesmo a distancia através da Internet.

A disponibilizacdo de servicos e atividades médicas a distancia tem se
consolidado como importante recurso aplicado ndo somente a gestdo da satde, mas também
na disponibilizacdo de servicos de auxilio ao diagndstico e a tomada de decisdo. Estes
servicos caracterizam, segundo a Organizacdo Mundial de Saude (OMS), o que se conhece
por Telemedicina (WHO, 2010).

3.3.1 Aplicacdes da telemedicina

Segundo a OMS, as aplicacdes de telemedicina podem envolver a troca de
informagdes entre os individuos envolvidos, seja de profissionais para profissionais de salde
ou de profissionais de saude para pacientes, de forma sincrona ou assincrona (WHO, 2010). A
exemplo de transmissdo assincrona de informacdes, uma equipe médica pode avaliar
remotamente um caso clinico em diferentes momentos através de sistemas de informac6es de
saude. Por outro lado, um sistema de videoconferéncia pode prover comunica¢do em tempo
real, de maneira sincrona, permitindo que equipes médicas possam discutir e avaliar casos

médicos a distancia.

As aplicacdes de telemedicina podem ser classificadas em:

telemonitoramento;
o teleterapia;

o teledidatica;

o telefonia social e

e telediagnostico.

O telediagnostico compreende o envio remoto de dados, podendo ser estes
imagens medicas ou sinais vitais, bem como exames clinicos ou laboratoriais. Estes dados
podem ser analisados por especialistas médicos, permitindo a tomada de decisdo diagndstica.

Além disso, os sistemas de telediagnostico podem fornecer um auxilio ao diagnéstico, uma
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espécie de segunda opinido, de forma a facilitar a tomada de decisdo por parte do profissional
envolvido no caso (SIZILIO, LEITE, et al., 2011).

3.3.2 A telemedicina no Brasil

No Brasil, alguns trabalhos envolvendo telemedicina estdo sendo desenvolvidos
objetivando a implantagdo de servigos de telediagndstico, bem como registro e recuperacdo de
imagens médicas (ROSA, ISOLDI, et al., 2006).

Como exemplo, pode ser citado o projeto HealthNet, cujo objetivo é dar suporte
ao telediagndstico através de uma segunda opinido médica (BARBOSA, NOVAES, et al.,
2001). Fazem parte deste projeto os grupos de pesquisa em telemedicina da Universidade
Federal de Pernambuco (UFPE) em parceria com outros centros de pesquisas, bem como com
0 Hospital das Clinicas da UFPE e o Real Hospital Portugués (RHP) de Beneficéncia de

Pernambuco, criando uma rede denominada Rede Integrada de Cooperacao em Saude.

Este projeto prové a elaboracdo de um sistema de telediagndéstico, permitindo que
meédicos residentes em diferentes locais e com recursos limitados possam interagir com

médicos especialistas para chegarem a um diagndstico sobre seus pacientes.

Além de ser uma ferramenta de uso colaborativo, onde os médicos envolvidos
podem trocar informacdes acerca do caso a ser analisado, tais como informacdes textuais,
imagens e videos, o sistema faz o registro dos casos em bases de dados, permitindo consultas
posteriores.

Também como exemplo de trabalhos envolvendo telemedicina no Brasil, pode-se
citar o Programa Telessaude Brasil Redes, um projeto criado em 2007 que objetiva melhorar
a qualidade do atendimento no Sistema Unico de Salde (SUS), através da integracdo de
ensino e servico por meio de ferramentas de tecnologia da informacdo, promovendo desta
forma a Teleassisténcia e a Teleducacio (SAUDE, 2012). O Telessalde Brasil Redes é
formado por gestores da saude, instituicdes responsaveis pela formacdo de profissionais em
salde e o servigo de saude do SUS. Esta atualmente implementado em 11 estados e oferece
teleconsultorias a aproximadamente 1.500 Unidades Bésicas de Saude.

Entre os servigos oferecidos pelo Telessalde Brasil Redes, destacam-se:
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e teleconsultoria, uma consulta registrada e realizada entre profissionais e
gestores da area de saude, por meio de instrumentos de comunicacdo
bidirecional, para esclarecimento de duvidas sobre procedimentos clinicos,
acOes de salde e questdes relativas ao processo de trabalho.

e telediagnostico, um servico que utiliza as tecnologias de informagdo e
comunicacdo para realizar servigos de apoio ao diagndstico remotamente;

e tele-educacdo, através de conferéncias, aulas e cursos ministrados a distancia;

Dessa forma, percebe-se que o0 uso das tecnologias de informacdo e comunicacao
na area de salde, seja para troca de informacgdes ou auxilio ao diagnostico médico, vem
contribuindo para prestar melhores servigos de salde a distancia de forma cooperativa e
segura, possibilitando aos especialistas ferramentas de apoio a decisdo, capazes de diminuir a
probabilidade de erros no diagndstico e reduzir o tempo de espera na obtencdo de uma

segunda opinido médica.
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4 ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

A analise de componentes independentes (ICA, do inglés Independent Component
Analysis) € um metodo baseado em estatistica computacional desenvolvido, inicialmente, para
resolver problemas de separacdo cega de fontes (BSS, do inglés Blind Source Separation)
(HYVARINEN, KARHUNEN e OJA, 2001). Seu objetivo é separar um conjunto de sinais
obtidos a partir de sinais misturados, sem para isso, conhecer alguma informacéo acerca dos

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

Trata-se de um modelo generativo, pois 0s sinais misturados s&o a combinagéo
linear dos sinais originais (componentes independentes) com uma matriz de mistura,
possuindo aplicacGes em diversas areas: audio, sinais de SONAR, instrumentacdo médica,

comunicacdo mdvel, engenharia biomédica, dentre outras.

Neste modelo, a analise ou separacdo das fontes ou sinais originais que s&o
estatisticamente independentes é efetuada a partir de um determinado modelo de mistura das
fontes (HYVARINEN, KARHUNEN e OJA, 2001).

Outra aplicacdo para ICA é a extracdo de caracteristicas. Em processamento de
imagem, as componentes podem fornecer uma representacdo para uma imagem. Tal
representacdo permite executar tarefas como compressdo ou reconhecimento de padrdes
(HYVARINEN, KARHUNEN e OJA, 2001).

Neste trabalho, uma imagem mamogréafica serd considerada uma mistura de
imagens-base, ou seja, uma combinacdo linear de algumas imagens-base, comuns a todas as
mamografias empregadas na estimacao destas imagens. A Figura 10 ilustra a representacéo de

uma imagem mamografica como combinacao linear de suas imagens-base.

- a0+ oo gl e A,

Figura 10 - Amostra de uma imagem mamografica como combinacao linear de suas caracteristicas.

A Figura 11 mostra, a titulo de exemplo, dois sinais estatisticamente

independentes que, depois de misturados, produzem os sinais apresentados na Figura 12.
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Figura 11 - Sinais artificiais originais.
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A mistura foi efetuada com a matriz disposta na Eq. (1). Esta matriz foi gerada

aleatoriamente, apenas para mostrar 0 processo de mistura com 0s sinais originais.
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Figura 12 - Sinais artificiais misturados.
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Figura 13- Sinais artificiais reconstruidos

(1)
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Através da ICA, as fontes puderam ser estimadas, produzindo os sinais
apresentados na Figura 13. Convém notar que o sinal e a ordem dos sinais originais estimados

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

4.1 DefinicOes

Sejam dadas observacGes de n sinais misturados, modelados como combinagdes

lineares de n funcGes base
Xi=Qj1S1 T Qi8S + Q353 + -+ AipSy 2)
onde cada sinal x,,, bem como cada componente independente s,,, € uma variavel aleatoria.
Utilizando notagdo matricial, podemos reescrever esta equacao da seguinte forma:
X = AS ©)

O modelo apresentado na Eq. (3) é chamado de analise de componentes
independentes (HYVARINEN e OJA, 2000). Este modelo descreve como os dados sio
gerados a partir do processo de mistura com as componentes independentes s,,. O objetivo
deste modelo é permitir que se possa estimar a matriz de mistura A, bem como a matriz de

componentes independentes S, somente observando X.
A estimacdo das componentes é baseada em algumas pressuposicdes, a saber:

e as componentes independentes s; sdo estatisticamente independentes;

e as componentes possuem distribui¢do ndo-gaussianas.

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

respeito as componentes independentes:

e ndo se pode determinar suas variancias;

e ndo se pode determinar sua ordem.

Tais ambiguidades se devem ao fato de A e S serem desconhecidas. Como
consequéncias destas ambiguidades, ndo é possivel determinar as energias ou as amplitudes

dos sinais, nem t&o pouco os sinais ou a ordem de s,,.
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4.2 Independéncia estatistica e ndo-correlacéo de variaveis

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

e vice-versa. Matematicamente,

p(x1,x2) = p(x1) " p(xz) (4)

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

marginais p(x;) e p(xy).

Duas variadveis x; e x, sdo descorrelacionadas se a sua covariancia for igual a

ZEero:

COVy x, = E[(xy —p1) " (xz —p2)] =0 (5)

sendo u, e u, as médias das variaveis x; e x,, respectivamente.

4.3 Estimacao das componentes independentes

A estimacdo das componentes independentes s,, pode ser obtida através da matriz

de mistura A, da seguinte forma:
S=A"X (6)

Sendo a matriz A desconhecida, a ideia principal por trds da andlise de
componentes independentes consiste em considerar que 0s sinais observaveis x, estdo
relacionados com os sinais originais, através de uma transformacéo linear. Assim, os sinais
originais podem ser obtidos a partir de uma transformacédo inversa. Supondo, dessa forma,

uma combinacéo linear de x;, de modo que:
y =b'X (7)
sendo X = AS, pode-se escrever:

y = bTAS (8)
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onde b deve ser determinado. A partir da Eq. (8), pode-se observar que y é uma combinacgéo

linear se s;, com coeficientes dados por q = bTA. Desta forma, obtemos:

y=4q'S 9)

Se b corresponde a uma das linhas da inversa de A, entdo y sera uma das
componentes independente, e neste caso, apenas um dos elementos de g sera igual a um, e
todos os outros serdo iguais a zero. No entanto, sendo X conhecido, b ndo pode ser

determinado exatamente, porém pode-se estimar seu valor.

Uma forma de determinar b é variar os coeficientes em q e verificar como a
distribuicdo de y = q'S muda. Como pelo Teorema do Limite Central (PAPOULIS e
PILLAI, 2002), a soma de duas variaveis aleatorias independentes é mais gaussiana que as
variaveis originais, y € mais gaussiana que qualquer uma das s; € menos gaussiana quando se
iguala a umas das s;. Assim, apenas um elemento g; de q é diferente de zero (HYVARINEN,
KARHUNEN e OJA, 2001). Como, na prética, os valores de g sdo desconhecidos, e através
da Eq. (7) e da Eq. (9) tem-se que

bTX = qTS (10)
pode-se variar b e observar a distribui¢cdo de b™X.

Dessa forma, pode-se tomar como b um vetor que maximiza a ndo-gaussianidade
de b™X, sendo g = ATS, contendo apenas uma de suas componentes diferente de zero. Isso
significa que y na Eq. (7) é igual a uma das componentes independentes, e a maximizacao da

ndo-gaussianidade de bTX, permite encontrar uma das componentes.

4.4 Negentropia como medida de ndo-gaussianidade

A entropia de uma varidvel aleatéria esta relacionada com a quantidade de
informacao que essa variavel possui, sendo maior quanto mais for imprevisivel a variavel. Em
se tratando de variaveis aleatorias, & denominada entropia diferencial. Se y é um vetor

aleatorio com funcédo densidade de probabilidade f(y), a sua entropia diferencial é dada por:

Hy) = — j FO)logf v)dy (11)
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Sabendo-se que uma varidvel gaussiana tem a maior entropia dentre todas as
varidveis aleatorias de igual variancia (HYVARINEN, KARHUNEN e OJA, 2001)
(PAPOULIS e PILLAI, 2002), tem-se que uma versao modificada da entropia diferencial
pode ser usada como medida de ndo-gaussianidade. Tal medida € denominada negentropia,

definida por

H(y) = H(ygauss) - H(y) (12)

sendo y,quss, UMa variavel aleatdria de mesma matriz de covariancia que y. A negentropia é

sempre nao-negativa, e pode assumir zero se, e somente se, y tem distribuicdo gaussiana e é

invariante para transformacoes lineares inversiveis.

Apesar de permitir que se possa medir nao-gaussianidade, a negentropia é de
dificil estimacdo, sendo necessaria sua estimacao por aproximacOes através de momentos de

alta ordem. Assim,

1 1
JO) ~ 7 E {33 + Ekurt(y)2 (13)

sendo kurt(y) a curtose de y, definida como o momento de quarta ordem da varidvel

aleatoria y, expressa por

kurt(y) = E{y*} — 3(E{y*})* (14)
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5 MAQUINA DE VETOR DE SUPORTE

A maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) é
uma maquina de aprendizagem supervisionada capaz de classificar a partir de n individuos
observados pertencentes a diversos subgrupos, a que classe um individuo que deve ser
classificado pertence (BISHOP, 2006).

Para simplificar, serd considerado o caso de classificacdo utilizando duas classes

usando um modelo linear na forma
y(x) =wlx+b=0 (15)

onde w é um vetor de pesos ajustados, b € um viés e x € um vetor de treinamento de
caracteristicas, com seus respectivos rotulos y; €Y, em que Y ={-1,+1}. O modelo
definido na Eq. (15) define um hiperplano 6timo que classifica todos os vetores de
treinamento, e X € dito linearmente separavel se é possivel separar os dados das classes —1 e
+1 por este hiperplano (SMOLA e SCHOLKOPF, 2002). A Figura 14 ilustra a ideia de um

hiperplano 6timo para padrdes linearmente separaveis.

Hiperplano

otimo \
N
N\,
\
N,
N\,
N\,

N
\\\\ X1
\a
A Vetores de suporte

Figura 14 - Um conjunto de treinamento de duas classes, os vetores de suporte e 0 hiperplano 6timo.

De acordo com este modelo,

wix+b>0 paray(x)= +1 (16)
wix+b<0 paray(x)= -1 (17)

Sendo x; um ponto pertencente ao hiperplano H;:w’x + b = +1 e x, um ponto

pertencente ao hiperplano H,: w” + b = —1, conforme ilustrado na Figura 15.
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Hi:wTx+b=-1

Figura 15 - Distancia entre os hiperplanos H, e H,.

Ao se projetar x; — x, na direcdo de w, perpendicular ao hiperplano 6timo, é

possivel obter a distancia entre os hiperplanos H; e H,, dada pela (18).

wo (X — xz)) (18)

Iwll 1lx1 = x|l

(x1 — x2) (

De acordo com a Eg. (16) e com a Eq. (17), tem-se que w'x; +b =+1 e
wlx, + b = —1. A diferenca entre essas equacdes nos da w - (x; — x,) = 2. Substituindo

esse resultado na Eqg. (18), tem-se:

2(x1 — x3) (19)
lwllllx; — x|l
Tomando-se a norma da Eq. (19), obtém-se:
2
- 20
i 20)

Esta é a distancia d, ilustrada na Figura 15, entre os hiperplanos H, e H,, paralelos
ao hiperplano étimo separados. Minimizando ||w||, podemos maximizar a margem de
separacdo dos dados em relacdo a w'x + b = 0. Assim, tem-se 0 seguinte problema de

otimizagao:

1
in=llwli? 21
min > llw|| (21)
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Com as restrigoes: y;(wix; + b)) —1=0, V;=1,2,..,n

Estas restrices sdo impostas para assegurar que ndo haja dados de treinamento
entre as margens de separacgdo das classes. Este é um problema de otimizacdo quadratico, cuja
funcdo objetiva é convexa e os pontos que satisfazem as restricdes formam um conjunto

convexo, logo possui um Gnico minimo global.

Para solucionar este problema, aplica-se um operador Lagrangiano, capaz de
englobar as restricdes as funcdes objetivo, associadas aos multiplicadores de Lagrange,

conforme Eq. (22).

n

Lw b, @) = 3wl = Y @, + b) = 1) @)

i=1

onde o operador Lagrangiano deve ser minimizado, implicando na maximizacdo das variaveis

a; € na minimizacdo de web.

Igualando as derivadas de L em relagcdo a b e a w a zero, obtemos as condicdes:

n
w = Z a;yix; (23)
=1

n

Z a;y; =0 24

i=1

Substituindo as equacdes (23) e (24) na equacdo (22), temos 0 seguinte problema

de otimizacédo exposto nas equagdes (25) e (26).

n 1S
m‘?XZ EZZ a;a;y;y;(x;, - X)) (25)

=1 i=1j
=0, vi=1,..,
n (26)
sujeito a: Z ;= 0
iYi =

onde (x; - x;) corresponde ao produto interno entre x; e x;.
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Em se tratando de padrdes ndo separaveis linearmente, ndo € possivel construir
um hiperplano 6timo de separacdo sem encontrar erros de classificacdo (HAYKIN, 1999).
Para o caso de pontos de dados ndo separaveis, é introduzido um conjunto de variaveis

escalares ndo negativas, ¢;, na defini¢éo do hiperplano de separacdo:
diwlx;+b)=1-¢, i=1,2,..,n (27)

As variaveis &; sdo chamadas variaveis de folga e medem o desvio de um ponto de

dado da condicdo ideal de separabilidade de padrdes. Dessa forma, o problema agora é:

n

1
min-wiw+C ) § (28)
wé 2 —
i=

(29)
sujeitoa: y;(w-x; +b) =1-¢, =0, Vvi=1,..,n

Novamente, trata-se de um problema de otimizacdo quadratico, com as restri¢coes
lineares dadas pela Eq. (29). Aplicando o operador Lagrangiano e tornando suas derivadas

parciais iguais a zero, tem-se 0 seguinte problema de otimizacéo:

n n n
mfxz a; — Z z a;q;y;yj (x;, - xj) (30)
i=1 i=1 1

j:
0< aiSC, Vl=1,,n
n

z a;y; =0 (D

i=1

N| =

sujeito as restricdes

onde C é um parametro positivo especificado pelo usuario.

Os problemas nédo lineares de classificacdo sdo resolvidos mapeando o conjunto
de treinamento, saindo de seu espaco de entrada para um novo espaco com maior dimensé&o,
denominado espaco de caracteristicas. Seja @(x), uma funcdo que mapeia 0 espaco de entrada
sobre 0 espaco de caracteristicas. Esta fungdo € usada para mapear x; e x; para o espaco de

caracteristicas, antes da realizagcdo do produto interno entre eles:
k(xi,xj) = Cb(xi) ' Cb(x]) (32)

modificando, desta forma, o problema de maximizagao proposto na Eq. (32), para:
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n 1 n n
mo?XZ a; — EZZQ a;y;yik(x; - x;) (33)

sob as restricGes da Eq. (33). A funcdo definida na Eq. (32) é chamada de fungdo de nucleo
(kernel).

A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. apresenta as funcdes de nucleo

ara trés tipos bem comuns de méaquina de vetor de suporte.

Tabela 1 - Fungdes de nlcleo mais comuns.

Ndcleo Funcao k(x;, x;) Parametros
Polinomial S(x;i - x + k)® 5,ked
Funcéo de base radial o—Vlxi—xj]° 14
Sigmoidal tanh(8(x;, x;) + k) sek

Os parametros utilizados nas funcdes de nicleo expostos na Tabela 1Erro! Fonte

e referéncia ndo encontrada. séo definidos a priori pelo usuario.
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6 SISTEMA PROPOSTO

O processo de construcdo de um sistema é uma atividade da Engenharia de
Software, sendo necessario um conjunto de métodos e técnicas para a construcao do produto
final: o software. Neste capitulo serdo descritos os métodos e as técnicas empregadas na

construcao do sistema.

Um sistema é uma colecdo de componentes inter-relacionados capazes de
trabalhar juntos para atingir alguns objetivos (SOMMERVILLE, 2008). Em se tratando de
sistemas de software, estes componentes compdem 0s programas, arquivos de configuracao e
documentacdo. Qualquer software, ao ser concebido, passa por uma série de etapas, uma
espécie de roteiro denominado processo de software. Através destes passos, 0s engenheiros e
desenvolvedores podem controlar e organizar cada etapa, sem perder o foco naquilo que deve
ser desenvolvido (PRESSMAN, 2002).

Diversos modelos de processo de software foram desenvolvidos para dar suporte a
tarefa de elaboracdo de sistemas de software. Dentre estes, 0 modelo cascata, também
chamado de ciclo de vida classico, € o0 modelo mais antigo e talvez o mais simples de se
aplicar, principalmente em ocasibes em que o0s requisitos de um problema estdo
razoavelmente bem compreendidos ou quando o trabalho flui da comunicacdo até a
implantacdo de modo linear (PRESSMAN, 2002).

O modelo em cascata recebe este nome em virtude das atividades envolvidas na
elaboracdo do software serem sequenciais, e cada atividade depender da execucdo da
atividade anterior. A figura mostra as etapas deste modelo.

‘ Requisitos l .
'

A Anélise

A | Projeto 1 .
4+ ‘ Codificagdo l

1 Testes

J\_[ Manuten¢ao ]

h 4

Figura 16 - Atividades do processo de software no modelo cascata. Adaptado de (PRESSMAN, 2002).
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As secOes seguintes irdo abordar a construcéo do sistema utilizando o modelo em

cascata. A escolha por esse modelo se deu em fungéo de sua simplicidade.

6.1 Visao geral do sistema

O sistema de software proposto neste trabalho é um tipo de sistema de
telediagndstico, capaz de analisar remotamente imagens de mamografia digital enviadas pela
Internet e fornecer um diagnoéstico da imagem, indicando a presenca de regifes suspeitas, que

poderdo ser confirmadas, posteriormente, por um especialista em imagens mamograficas.

O sistema foi projetado para ser um WeblS (Web based Information System). A
Figura 17 apresenta um esquema resumido do funcionamento do sistema proposto. De um
lado, tem-se o usuario que, pela Internet, enviard os dados do paciente juntamente com a
imagem da mamografia digital a ser analisada. Do outro lado, um usuario especialista que ira
conferir o resultado da anélise feita pelo sistema, confirmando ou ndo o resultado do pré-
diagnostico gerado de forma automatica. Entre essas partes, encontra-se 0 sistema que
receberd os dados a serem processados, fornecerd o pré-diagnostico ao especialista, e dara o

diagnostico final ao usuario solicitante.

Pré-diagnostico
‘ | Aplicagdo
T ISP/ C++
'.fm &
Usuario Servidor "~ 0 Especialista
(Efetua cadastroe Web Banco de (Analisa pré-diagnéstico
envia Imagem (Apache Dados do sistemae dédo
paraandlise) Tomeat)  (MysQL) diagnéstico final)

Figura 17 - Visdo geral do sistema proposto.

Na Figura 18 pode-se observar um esquema da arquitetura do sistema. A
transferéncia e a visualizacdo das imagens sdo de responsabilidade da camada de
apresentacdo. Nesta camada as imagens de mamografia digital sdo obtidas e transferidas
juntamente com alguns dados clinicos do paciente para o servidor Web, onde serdo
armazenadas, juntamente com dados andnimos do paciente, para 0 posterior processamento.

No servidor Web, os dados do paciente sdo gravados em um banco de dados enquanto que a
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imagem € armazenada em uma estrutura de diretorios em disco, com suas referéncias sendo

gravadas no banco junto com o caso clinico.

Camada de Apresentagao
Camadade
Camada de Persisténcia Processamento
Pagina Web
Entradade |:> Pré-
dados/Imagem Bancode E> processamento
dados Q
MySQL
Segmentacdo
Pagina Web Diretério de <:I G
Resultado do imagens de R
Processamento <:I mamografias Classificagao
(diagnostico)

Figura 18 - Arquitetura do sistema proposto.

A etapa de processamento entra em operacdo efetuando a analise da imagem e
gerando o pré-diagndstico que sera validado pelo especialista. Uma vez que os dados clinicos
e a imagem a ser processada estejam no servidor, uma thread responsavel por verificar se
novas informacdes estdo disponiveis para analise dispara um conjunto de rotinas que irdo
efetuar o processamento da imagem. Optou-se por implementar a rotina de verificacdo e
processamento em uma thread, em virtude da possibilidade de instanciar varias threads, caso
haja a necessidade de analisar varias imagens ao mesmo tempo, tornando a aplicacdo

escalavel.

Apbs a etapa final do processamento, serdo geradas as imagens que o especialista
ird avaliar, juntamente com os dados clinicos, para confirmacdo ou ndo do pré-diagndstico
gerado pelo sistema. Com o aval do especialista o sistema gera uma pagina Web contendo o
resultado da analise feita sobre a mamografia, de forma que o usuario que enviou os dados

para processamento possa ter acesso ao diagnaostico.

Este processo € ilustrado no fluxograma da Figura 19.
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Usuario envia dados e
imagem (exame)

y

Servidor coloca exame

L na fila

® > |-

[ Servidor obtém préximo |
| exame dafila e processa |

Possui
achado?

sim

[ Gravaachadono banco |
de dados

!

Gera pagina com
resultado

{

Especialista confere o
resultado e libera diagnostico

Figura 19 - Fluxograma do sistema proposto.

6.2 Modelagem e desenvolvimento do sistema

A primeira fase na elaboracdo de um sistema no modelo cascata, ap6s se ter uma
ideia geral de como este deve funcionar e que resultados deve produzir, diz respeito ao
levantamento de requisitos. Nesta etapa sdo levantados os requisitos que o produto deve
atender, tanto funcionais quanto ndo funcionais (SOMMERVILLE, 2008). Os requisitos
funcionais s&o exatamente as fung¢des que o sistema deve fornecer, ou seja, como deve reagir
as entradas especificas do usuério e como deve se comportar em determinadas situagdes. Os
requisitos ndo funcionais dizem respeito a tarefas intrinsecas a qualquer software
desenvolvido com qualidade: desempenho, usabilidade, confiabilidade, seguranca,
disponibilidade e tecnologias envolvidas (PRESSMAN, 2002).

Para o sistema proposto, foram levantados seus requisitos funcionais, e a partir

destes, foram elaborados os casos de uso. Os casos de uso definirdo as fungdes da aplicacéo
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que o sistema deverd oferecer para o usuério (JACOBSON, CHRISTERSON, et al., 1992).
Na Figura 20 é apresentado o diagrama de casos de uso, desenvolvido utilizando a linguagem
de modelagem UML (Unified Modeling Language). Neste diagrama, os casos de uso
correspondem aos baldes, contendo cada uma das atividades que serdo executadas pelos
atores no sistema, aqui representados pelo Ator Solicitante e pelo Ator Especialista, ambos
representando respectivamente, o usuario que requisita 0 processamento de uma imagem

mamografica e o usuario que libera o diagndstico a partir do processamento executado pela

Cadastrar paciente

Enviar imagem para analise

aplicacéo.

Liberar diagnéstico
AEspecialista

Ator Solicitante\
Consultar Diagnostico

Figura 20 - Diagrama de casos de uso do sistema proposto (requisitos funcionais).

A analise de requisitos e a elucidacdo dos casos de uso sdo importantes etapas
iniciais no desenvolvimento de qualquer software. Apds essas etapas, 0s desenvolvedores

podem prosseguir com o desenvolvimento do sistema.

Apos o levantamento dos requisitos e sua formalizacdo através do diagrama de
casos de uso em UML, as etapas seguintes sdo a analise e o projeto do sistema. E nestas
etapas, também chamadas de modelagem do sistema, que sdo desenvolvidos os modelos,
capazes de esclarecer como o sistema funcionara para atender aos requisitos, mesmo antes do

sistema estar pronto.

Neste trabalho, o processo de desenvolvimento serd orientado a objetos,
paradigma de programacdo baseado na composicdo e interacdo de unidades diversas
denominadas objetos. A funcionalidade externa de um sistema se d& através da colaboragdo

entre os objetos envolvidos na aplicacdo (BEZERRA, 2001). Os objetos colaboram entre si
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para produzir resultados visiveis a0 mundo exterior. A descrigdo estrutural da colaboragdo
entre 0s objetos do sistema é feita através do diagrama de classes, pois sdo as classes que

definem estes objetos.

Através da Figura 21, pode-se vera o diagrama de classes, utilizado para explicitar
quais os tipos de objetos que o sistema ird manipular, bem como suas caracteristicas e

funcionalidades. Este diagrama foi desenvolvido na linguagem UML.

Usuario Data
- nome : String -dia:int
- email : String -mes int
- login: String -ano:int
- senha : String

/] K Achado

Especialista Imagem - ¥lnicio: int

- especialidade ; String -tipo :int Q’—1> S el C Ik

- caminho : String 1 Rl L

] : - yFinal :int
1 *
i ! . 1

Solicitante

Paciente Exame 1
Roi
- dataNasc : Data - dataFxame: Data | .
- cancerFamilia: String - motivo : String -¥Roi sint TipoAchado
-tempolactacao : int 9 + | -laudo : String -yRoi :int - descricao : String
- possuiModulo : String - concluido : String - tamanho : int

Figura 21 - Diagrama de classes do sistema proposto.

Como se pode observar na figura, foi proposto um conjunto minimo de classes de
modo a contextualizar o processamento de imagens mamograficas na aplicacdo. A ideia é que
0 sistema gerencie ndo somente os dados andnimos do paciente, incluindo o usuario
solicitante, o usuario especialista e 0 arquivo de imagem a ser analisado, mas também 0s

achados radiol6gicos encontrados durante o processamento da imagem.

O armazenamento dos dados enviados para a aplicagdo é feito através de um
Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacional (SGBDR). Optou-se por utilizar o
MySQL, em virtude de ser um SGBDR livre, préatico e de facil gerenciamento. No entanto, a
aplicacdo desenvolvida neste trabalho podera, com algumas altera¢Ges, funcionar com outros

sistemas de bancos de dados.

Uma das tarefas essenciais a ser desenvolvida ainda no processo de analise da

aplicacdo € a modelagem do banco de dados da aplicag@o, onde serdo descritas as entidades
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do sistema, seus atributos e os relacionamentos entre estas. O modelo conceitual do banco de

dados da aplicagéo proposta neste trabalho pode ser visualizado na Figura 22.

RoilD ._l;
XRoi O_I_

YROI {_\———

ROI

(0,n})

Contem

Tamanhe ¢ )—l

Yfinal

-. UsuariolD
-O Nome
PacienteID .'I <¥|— 3 Email
Solicita — mail
DataNasc{_)— | (0,1) [
= Paciente (0.1) Usuario ———CLogin
CancerFamilia é}.:’: ~ Senha
Tempolactacao (0,1) ‘—LO —
Possuiliodulo
@ ImagemID
(0.1) - — ) Tipo
GG (o) L0 caminh
O X
DataExame s Eg ﬂ
Motivo {_} -
~@ AchadoID
Laudo {_—— (0,1) |0 xamicio
e luid O B
{0,1) o Yinicio
ade T/ Oxfinal

TipoAchado

— @ TipoAchadoID

—O Descricao

Figura 22 - Modelo conceitual do banco de dados do sistema proposto.

O modelo conceitual é frequentemente utilizado para descrever aplicacdes de

bancos de dados. O resultado deste modelo é o diagrama Entidade-Relacionamento (ER).

Neste diagrama sdo descritas as entidades, seus relacionamentos e atributos. As entidades

correspondem aos objetos do mundo real, enquanto que seus atributos correspondem as

caracteristicas ou propriedades de cada entidade (ELMASRI e NAVATHE, 2004).

No diagrama ER, as entidades séo representadas pelos retdngulos com seus

respectivos nomes dentro, enquanto que os atributos sdo representados por pequenos circulos

ligados por linhas as entidades e seus respectivos nomes ao lado. As entidades servem para

efetuar a persisténcia dos dados armazenados temporariamente nos objetos criados na

aplicacdo. Os relacionamentos séo as ligagOes entre as entidades, representadas por losangos

com seu nome ou descricdo em seu interior. Estes relacionamentos correspondem a

associag0es que as diversas entidades possuem dentro da aplicacdo.

Como exemplo, a entidade Paciente esta relacionada com a classe Exame, cujo

nome da associacao ¢é Efetua. Esta associa¢do implica dizer, na pratica, que no mundo real um

paciente efetua um ou varios exames, e que cada exame € efetuado por um paciente. Esta
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quantificacdo é denominada cardinalidade, e serve para indicar o grau de associagao entre as
entidades: um-para-um, um-para-varios e varios-para-varios. No caso de Paciente e Exame, a
cardinalidade é um-para-varios, implicando em dizer que um paciente estd associado com
varios exames. Esta cardinalidade entre as entidades Paciente e Exame pode ser vista na
Figura 22, representada no diagrama pelas defini¢oes “(0,1)” ao lado da entidade Paciente e

“(0,n)” ao lado da entidade Exame.

A partir da modelagem conceitual do banco de dados, foi possivel elaborar o
modelo légico, responsavel por apresentar as estruturas de armazenamento do banco de dados,
denominadas tabelas, seus campos e os relacionamentos entre estas. A Figura 23 apresenta
este modelo, onde é possivel perceber as informagdes que serdo cadastradas no banco de

dados.

_| Padiente v "] Exame v ] Usuario M
PacienteID INT Exam elD INT UsuarioID INT
DataMasc DATE DataExame DATE F—— Mom & VARCHAR(50)
CncerFamila CHAR(Y) |, & Motivo VARCHAR(250) S i Em éil VARCHAR(100)
Tempolactacao INT Laudo VARCHAR{250) Login VARCHAR(10)
PossuiNodulo CHAR( 1) Conduido CHAR(1) I_|.|_ Senha V ARCHAR(10)

~ @ PadenteID INT | Tipo INT
—H® Su:ulin:Hf—:nn.teID INT S I >
| & EspeddistalD INT

| Imagem v | @ ImagemID INT
ImagemID INT I ~ " | ProximoExame ¥
Tipo INT _1 , | Exam eI INT
Caminho VARCHAR(255) T .

> ¥
| Achado v
AchadoID INT | ROI v

| TipoAchado v Xinicio INT Roild INT
TipoAchadolD INT Yinicio INT ¥roi INT
e -~H A S el

[ & TipoAchadoID INT & AchadoID INT
@ Exam elD INT >

Figura 23 - Modelo I6gico do banco de dados do sistema proposto.

Apoés a etapa de modelagem, a proxima etapa € a implementac&o do sistema. E na
implementacdo que ocorre a codificacdo do projeto em uma linguagem ou plataforma de

programacéo, a geracdo dos arquivos de configuragdo, a criagdo das interfaces de usuarios,
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dentre outras tarefas que irdo permitir a construcdo do software. A proxima secdo dara
detalhes da implementacdo, indicando as ferramentas, linguagens e recursos necessarios para

a construcdo do protétipo do sistema.

6.3 Implementacéo do sistema

Para a construcdo do sistema, desde a geracdo dos arquivos de configuragdo até a
elaboracdo das interfaces de usuério, foi necessaria a integracdo de vérias ferramentas. O
prototipo do sistema foi desenvolvido na plataforma JEE 6.0 (Java Enterprise Edition) com
alguns modulos desenvolvidos em C++, utilizando a biblioteca de processamento de imagem
OpenCV (BRADSKI, 2000).

Pelo fato do sistema proposto basear-se na Web, a interface com o usuario é
composta de paginas Web, desenvolvidas em HTML (Hyper Text Markup Language), a
linguagem de marcacdo utilizada para desenvolver as paginas Web que servirdo de interface
de usuarios, que permitirdo a captacdo dos dados e da imagem mamaografica do paciente, bem
como a visualizagcdo do resultado do processamento. Além disso, empregou-se JSP (Java
Server Pages), uma tecnologia de elaboracdo de paginas Web dindmicas baseada na
plataforma/linguagem de programacao Java. A combina¢do HTML/JSP permitiu a elaboracéo

das telas do sistema, que compdem a camada de apresentacédo, apresentada na Figura 18.

A camada de persisténcia, responsavel por permitir a comunicacdo com o banco
de dados da aplicacdo, lendo e gravando dados, foi desenvolvida em Java. Optou-se por usar
essa linguagem de programacdo por conta de sua portabilidade entre sistemas operacionais e
plataformas de hardware, bem como a facilidade de integracdo com os varios sistemas de

bancos de dados disponiveis no mercado.

Na camada de processamento, foram desenvolvidos programas em C++
juntamente com a biblioteca OpenCV. Estas rotinas efetuam o processamento das imagens,
composta pelas tarefas de pré-processamento, segmentacdo e classificacdo das regibes
segmentadas em normais ou suspeitas. A secdo seguinte aborda em detalhes a camada

responsavel pelo processamento das imagens mamograficas.
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6.3.1 Camada de processamento de imagens

A Figura 24 apresenta um diagrama de atividades, em UML, que mostra o

funcionamento do mddulo de processamento das imagens mamograficas.

2

Fré-processar mamaografia

Segmentar mamografia

Verificar regides suspeitas

MNao ha regides suspeitas

v
Ok

A4

[ Classificar regiao suspeita ]

[ Gerar diagndstico }<

Figura 24 - Diagrama de atividades do modulo de processamento das imagens.

O primeiro programa do médulo de processamento das imagens mamograficas é
responsavel pela tarefa de pré-processamento. Nesta tarefa, sdo retirados da imagem o0s
artefatos que ndo fazem parte da regido da mama, reduzindo o tempo de processamento, ja
que tais artefatos ndo devem ser analisados. A Figura 25 mostra o resultado gerado pelo pré-

processamento em uma das imagens analisadas nos testes efetuados.
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(b)

Figura 25 - Resultado do pré-processamento.
(a) Imagem original. (b) Imagem resultante depois de retirados os artefatos.

A etapa seguinte compreende a segmentacdo da imagem pré-processada. Esta
etapa objetiva localizar os objetos de interesse, neste caso regifes suspeitas, nas imagens
mamograficas. Dentre os varios algoritmos de segmentacdo existentes, o algoritmo utilizado
neste trabalho faz uso de uma técnica conhecida como filtragem e em seguida outra técnica
chamada agrupamento (clustering). A filtragem utilizada objetiva realgar a regido de interesse
(ROI) aplicando uma operacao de convolucdo, usando como mascara, funcbes base de regides
selecionadas da base de dados mini-MIAS (DUAN, MA, et al., 2009).

Para esta etapa, efetuou-se primeiramente a aquisicdo das imagens mamograficas
a partir da base de dados mini-MIAS, e a selecdo manual das regiGes de interesse
correspondente a tecidos lesionados, a partir de 93 imagens mamograficas. A partir desta
selecdo, foi criado um banco de imagens com estas regides de interesse para treinamento do
algoritmo. Todas as imagens selecionadas foram redimensionadas para 32x32 pixels,
objetivando tornar todas do mesmo tamanho. A partir deste banco de treino, foram obtidas 24
fungBes base das regides lesionadas, utilizando o algoritmo FastICA (HYVARINEN, 1999),
baseado em analise de componentes independentes. A Figura 26 mostra as fungdes base

extraidas.
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Figura 26 - Fungdes bases extraidas de regides de interesses com lesdes.

De posse destas funcdes base, foi gerado um arquivo de configuracdo utilizado
pelo programa de segmentacdo. O programa recebe como entrada a imagem pré-processada,
efetua a filtragem de convolucdo usando como maéscara as fungGes base selecionadas no
processo de treinamento, ou aprendizagem. ApOs esta operacdo, caso a imagem pré-
processada apresente regides suspeitas, estas serdo realcadas e utilizando o algoritmo de
agrupamento denominado Kmeans, efetuou-se a segmentacdo da regido de interesse que sera
posteriormente classificada como normal ou suspeita. O resultado da segmentacéo efetuada
em uma das imagens de teste pode ser visto na Figura 27.

(a) (b)

Figura 27 - Resultado da segmentacao.
(a) Imagem segmentada. (b) Regido com provéavel leséo.
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Como se pode ver na Figura 27, a segmentacdo efetua o agrupamento em classes
baseado na proximidade das intensidades dos pixels da imagem resultante da filtragem de
convolucdo com as funcBes base. A regido circulada representa uma possivel lesdo, a ser
confirmada pelo classificador. A imagem resultante j& é o resultado do agrupamento
utilizando Kmeans. O resultado da filtragem consiste em uma imagem com a regido de

interesse realcada, de acordo com o que se pode verificar na imagem da Figura 28.

Figura 28 - Resultado da filtragem de convolucdo com as funcfes base na etapa de segmentacéo.

A imagem resultante é entdo processada pelo programa que efetua a classificacéo.
Nesta etapa, musculo peitoral é retirado da imagem resultante da segmentacdo, e regido
realcada € separada do restante da imagem, utilizando um critério baseado na energia dos
agrupamentos. O agrupamento com maior energia € selecionado para a fase de classificagdo,
pois corresponde a regido realcada pela filtragem. Neste processo, foi utilizada a maquina de
vetor de suporte (SVM) para classificar as regides segmentadas em normal ou suspeito. Foi
utilizada a biblioteca LibSVM (CHANG e LIN, 2011) para treinamento e teste das regides de

interesse.

Para efetuar o treinamento e os testes no modulo de classificagdo, novamente
foram selecionadas, da base de dados mini-MIAS, 93 imagens contendo lesdes e 93 imagens
sem lesbes, de onde foram recortadas apenas as regides de interesse, no caso das lesoes, e
regibes de tecido normal, no caso das imagens normais. Estas regiGes recortadas foram
armazenadas em diretorios diferentes para compor o banco de imagens de treinamento e o
banco de imagens de teste, na propor¢do 50% para treino e 50% para testes. Todas as regides

de interesse recortadas possuiam tamanho 100x100 pixels. Em seguida, elaborou-se um
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algoritmo para extrair amostras destas regifes de interesse e compor uma matriz de
treinamento contendo regides normais e suspeitas, juntamente com um rétulo indicando a que

classe de imagem a amostra corresponde: 1 para normais e 2 para suspeitas.

Utilizando novamente o ICA, foram extraidas as funcbes base das amostras
selecionadas, para em seguida efetuar a estimagdo das componentes independentes, as fontes
que geram as classes de imagens normais e suspeitas, a serem utilizadas no treinamento da
SVM. A escolha do tamanho das amostras € do nimero de componentes a extrair foi feita a
partir de testes realizados no software MATLAB, através de um algoritmo que aumentava o
namero de componentes independentes a serem extraidas gradativamente, iniciando com 6 e
indo até 24 componentes, em amostras de 30x30 pixels, e iniciando com 6 e indo até 50
componentes, em amostras de 50x50 pixels. Para cada quantidade de componentes, foram
extraidas as funcdes base do banco de imagens de treino, estimadas as componentes
independentes, efetuado o treinamento da SVM e realizado os testes com o banco de testes, 10

VEZES.

Para cada teste, foi registrada a porcentagem de acertos com as imagens de teste
normais e suspeitas, e foram calculadas no final de cada bateria de testes, a média de acerto e
respectivo desvio padréo. O resultado dos testes com amostras de 30x30 pixels encontra-se na
Tabela 2. O resultado dos testes com amostras de 50x50 pixels encontra-se na Tabela 3.
Realizando uma andlise de variancia (ANOVA) observou-se que o melhor resultado foi
utilizando amostras de tamanho 50x50 pixels e 24 componentes independentes, obtendo taxa
de acerto médio de 89,13% e desvio padrdo de 2,17% para regifes normais, e taxa de acerto
médio de 92,17% e desvio padrdo de 2,42% para regides suspeitas. Podem-se visualizar as
linhas em destaque com os resultados selecionados na Tabela 3.

Tabela 2 - Treinamento SVM com amostras de 30x30 pixels: escolha do nimero de IC's.

IC's | ROI's | Testel| Teste 2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5| Teste 6 | Teste 7 | Teste 8| Teste 9 | Teste 10 | Média | Desv. Pad.
6 Normal 78.26 89.13 76,09 78.26 86.96 8043 89.13 84.78 82.61 82.61 82,83 440
Suspeito | 89,13 86,96 82.61 8478 84.78 8261 86,96 85.13 84.78 89.13 86,09 242
12 Normal 80.43 76.09 82,61 £6.96 913 82,61 80,43 71.74 76,09 84.78 81,30 543
Suspeito | 9348 89.13 86.96 8478 86.96 86.96 89.13 86.96 8478 93.48 8826 295
18 Normal 80,43 8478 84.78 7826 76,09 73.91 80,43 86,96 76,09 86,96 80,87 454
Suspeito | 86,96 8043 913 9348 913 8478 913 85.13 93,43 93,48 89.56 4.10
24 Normal 84.78 78.26 69.57 8261 84.78 78.26 80.43 78.26 73.91 84.78 79.56 4.78
Suspeito 91.3 8478 913 93.48 89.13 9348 84.78 84.78 86.96 91.3 89.13 337
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Tabela 3 - Treinamento SVM com amostras de 50x50 pixels: escolha do niimero de IC's.

IC's | ROI's | Teste 1| Teste 2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5| Teste 6 | Teste 7| Teste 8 | Teste 9 | Teste 10 | Média | Desv. Pad.
6 Normal 91.3 84.78 913 84.78 86.96 8913 91.3 89.13 93.48 8913 89.13 275
Suspeito | 89,13 86,96 89.13 91.3 91.3 8913 93.48 84.78 84.78 86,96 88,70 2.7
12 Normal 91.3 86.96 84.78 7826 82,61 913 84.78 97.83 80.43 78.26 85.65 6.01
Suspeito | 84.78 82.61 $6.90 91.3 89.13 89,13 §9.13 89.13 91.3 89,13 88.20 2.61
18 Normal | 84.78 82.61 95,65 8043 91.3 86,96 9348 89.13 82.61 9348 88.04 5,08
Suspeito | 9565 93.48 93.48 9348 84.78 91.3 $4.78 86.90 91.3 91.3 90.65 3.64
24 Normal | 86,96 | 84,78 91,3 89,13 91,3 89,13 91,3 86,96 | 89,13 91,3 89,13 2,17
Suspeito | 93,65 21,3 93,48 | 89,13 | 89,13 | 95,65 | 93,48 | 89,13 | 923,48 91,3 92,17 2,42
30 Normal | 93.48 80,43 8043 93,48 89,13 89,13 93.48 91.3 84,78 93,48 88.91 5,00
Suspeito | 89.13 913 93.48 9348 91.3 95.65 89.13 93.48 89.13 8913 91.52 227
50 Normal | 95.65 93,48 89.13 82,61 84,78 86,96 91.3 86.96 78,26 86,96 87.61 4.87
Suspeito | 93.48 913 §9.13 95.65 91.3 913 84.78 93.48 913 8913 91.09 2.83
Acredita-se que os resultados obtidos com janelas de 50x50 pixels e 24

componentes independentes tenham gerado melhores resultados nos testes, em razdo da

estrutura das imagens mamograficas serem melhor representadas com essa quantidade de

componentes, extraidas a partir de janelas com esta dimensao.

De posse destas componentes independentes, foi gerado um arquivo de

configuracdo utilizado pelo programa de classificagdo. A Figura 29 apresenta a regido cujo

agrupamento possui maior energia e que sera utilizada, apos ser recortada da imagem original,

no processo de classificacao.

(a)

Figura 29 - Regido de interesse que serd classificada. (a) Resultado da segmentacao.
(b) Agrupamento com maior energia. (¢) Regido recortada para ser classificada.

Ao receber a imagem segmentada, o programa de classificacdo divide a regido de

interesse em quadrantes de 50x50 pixels e, para cada quadrante, retira amostras da regido
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recortada, armazena em um vetor de testes e executa a LibSVM para realizar a classificacéo.
Atraveés da figura, pode-se observar um exemplo de uma regido que sera classificada, dividida

em quadrantes.

Figura 30 - Divisdo da regido segmentada em quadrantes para classificagao.

O resultado da classificacdo em uma das imagens usadas para teste no sistema

pode ser visualizado na Figura 31.

Figura 31 - Resultado da classificagdo em uma imagem com lesao.

Apos a classificacdo de cada quadrante, é armazenada no banco de dados a
localizagdo de cada quadrante, permitindo desta forma, um registro das posic¢des de cada leséo

para acompanhamento futuro do quadro do paciente.
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6.3.2 Camada de apresentacéo

A camada de apresentacdo, responsavel pela interface de usuério, permite a
interacdo dos usuarios com o sistema. E através dela que o usuario solicitante efetua o
cadastro do paciente, 0 envio da imagem a ser processada e visualiza o resultado do

processamento, bem como a confirmacgdo do diagnostico dado pelo usuério especialista.

Esta camada é composta de paginas Web, desenvolvidas em HTML, juntamente
com a tecnologia JSP, baseada na plataforma Java. As paginas corresponderdo as telas do
sistema, ou seja, a interface de interacdo com o sistema. Para ter acesso ao sistema, 0 Usuario
acessard a tela de login, onde informara seu nome de usuério e sua senha. Atraves deste login
o sistema reconhecerd o perfil do usuario, solicitante ou especialista, e montard uma pagina
com um menu de opcdes especifico para cada perfil. A pagina de login pode ser visualizada

na Figura 32.

Sistema de Analise de Imagens Mamograficas

Sistema de analise de imagens mamograficas pela Web

Login:

Senha:

Desenvolvido por Luis Claudio (2012) versao 1.0

Figura 32 - Tela de login do sistema proposto.

A partir da tela principal do sistema, o usudrio solicitante ter4 acesso um menu

contendo as opgoes:

e Cadastrar Paciente, onde podera ser efetuado o cadastro dos pacientes cujas
imagens serdo analisadas;
e Cadastrar Exame, onde serdo fornecidas as imagens que serdo analisadas,

podendo ser cadastrado mais de uma imagem para processamento;
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e Visualizar Exame, onde o solicitante poderd acessar o resultado do
processamento da imagem, bem como o laudo fornecido pelo especialista com

a confirmacdo do diagndstico.

Esta tela pode ser visualizada na Figura 33.

Sistema de Analise de Imagens Mamograficas

Cadastrar padente | Cadastrar exame | Visualizar exame | Sair
Usuario: Solicitante de Teste 1

Sistema de analise de imagens mamograficas pela Web
Bem vindo ao SismamaWeb!!l Vocé esta acessando com o perfil: Usuario Solicitante.

Para utilizar o sistema:
1. Acesse o0 menu Cadastrar paciente e efetue o cadastro dos dados do paciente.

2 Acesse o menu Cadastrar exame para efetuar o cadastro dos exames de cada paciente.

3. Acesse o menu Visualizar exame para ter acesso ao resultado do processamento das imagens
de cada exame.

Figura 33 - Tela principal do usuério solicitante.

Ao selecionar a funcdo Cadastrar Paciente, o usuario podera efetuar o cadastro
andnimo do paciente, informando a priori os dados: data de nascimento, se ha casos de cancer

na familia do paciente, o tempo de lactacdo em meses e se o paciente possui nddulo palpavel.

Sistema de Analise de Imagens Mamograficas

Cadastrar paciente | Cadastrar exame | Visualizar exame | Sair
Usuario: Solicitante de Teste 1

Sistema de analise de imagens mamograficas pela Web

:: Cadastrar paciente

Digite os dados do paciente e clique no botdo Ok para efetuar o envio dos dados.

Data de Nascimento:

Ha casos de céncer na familia? [=]
Tempo de lactacéo: 0 meses
Possui nédulo:

por Luis Claudio (2012)

Figura 34 - Tela de cadastro de pacientes.
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Estes dados serdo armazenados no banco de dados e pode ajudar o usuério
especialista a inferir sobre o resultado da na analise da imagem ao analisar o histérico do

paciente. A tela que permite efetuar este cadastro encontra-se na Figura 34.

Ao efetuar o cadastro do paciente, o usuario solicitante podera cadastrar o exame
deste paciente. No cadastro do exame, devera ser informado o motivo da analise da imagem
bem como seré selecionado o arquivo de imagem que ser& processado no servidor. Apos a
confirmacdo do envio, a imagem sera colocada na fila de imagens a serem processadas, e
posteriormente o usuario solicitante podera visualizar o resultado do processamento em outra

tela. A tela de cadastro do exame pode ser visualizada na Figura 35.

Sistema de Analise de Imagens Mamograficas

Cadastrar paciente | Cadastrar exame | Visualizar exame | Sair

Usuario: Solicitante de Teste 1

Sistema de analise de imagens mamograficas pela Web

Digite os dados do exame e clique em Ok para efetuar o envio dos dados.

Paciente: 1
Maotiva:

A
Imagem:

Desenvolvido por Luis Claudio (2012) versao 1.0

Figura 35 - Tela de cadastro dos exames.

A visualizacao do resultado do exame ¢ feita a partir da tela exibida na Figura 36.
Apos informar o codigo do paciente, o sistema exibira a lista de exames cadastrados para este
paciente. Na coluna Concluido, caso o sistema tenha encerrado o processamento do exame e 0
especialista tenha liberado o diagnéstico, o usuario terd acesso a outra pagina onde podera
visualizar o resultado da analise da imagem efetuada pelo sistema, bem como o laudo
informado pelo especialista. A partir da tela da Figura 36, é possivel visualizar dois exames de
teste cadastrados para um paciente de teste. Ao clicar no link Sim, o usuério tera acesso ao

resultado deste exame, conforme se observa na Figura 37.



Sistema de Analise de Imagens Mamograficas

Cadastrar padiente | Cadastrar exame | Visualizar exame | Sair

Usuario: Solicitante de Teste 1
Sistema de analise de imagens mamograficas pela Web

:: Visualizar exame

Paciente: 1
Cod. Exame Data Exame Concluido
1 15/04/2012 Sim
2 17/04/2012 Né&o

Desenvolvido por Luis Claudio (2012) versdo 1.0

Figura 36 - Tela de visualizagdo dos exames.

Sistema de Analise de Imagens Mamograficas

Cadastrar paciente | Cadastrar exame | Visualizar exame | Sair

Usudario: Solicitante de Teste 1

Sistema de analise de imagens mamograficas pela Web
Paciente: 1
Codigo do Exame: 1
Data do Exame: 151042012
Laudo: A imagem apresenta achados radiolégicos suspeitos.
Resultado: Suspeito
Imagens resultante do processamento:

Pré-segmentagao Segmentagdo Classificagao

Cligue na imagem para aumentar o Zoom.

Cesenvolvido por Luis Claudio (20

Figura 37 - Tela de resultado do processamento do exame.

60
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O usuério especialista, ao efetuar o login terd acesso a uma tela que lista todos os
exames cadastrados no servidor para processamento, conforme se pode observar na Figura 38.

Sistema de Analise de Imagens Mamograficas

Listar exames | Sair

Usuario: Especialista 1
Sistema de analise de imagens mamograficas pela Web

Cod. Exame Cod. Paciente Data Exame Concluido
1 1 15/04/2012 Sim
2 1 17/04/2012 N&o
3 2 17/04/2012 N&o

Desenvolvido por Luis Claudio (2012) versdo 1.0

Figura 38 - Tela de listagem de exames do usuario especialista.

Caso o processamento do exame tenha sido concluido pelo servidor, e 0 usuario
especialista dé um clique nos links apresentados na coluna Concluido, seré apresentada a tela
da Figura 39, para que o especialista possa verificar o resultado do exame, fornecer o

diagndstico e liberar o exame para visualizagdo por parte do usuario solicitante.



Sistema de Analise de Imagens Mamograficas

Listar exames| Sair

Usuario: Especialista 1
Sistema de anilise de imagens mamograficas pela Web

» Resultado do exame
Codige do Exame: 1

Codigo do Paciente: 1

Ha cazos de cdncer na familia? Sim

Tempo de lactacio: 0 meses

Possui nodulo: Sim

Data do Exame: 15/04/2012

Motivo do exame: A paciente apresenta queixa de nodulo no seio.

Imagens resultante do processamento:

Pré-segmentagio Segmentagio Classificagdo

i

Cligue na imagem para aumentar o zoom.

Laudo:

A

Figura 39 - Tela de liberac@o do exame pelo especialista.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a realizagdo dos testes do sistema, um prototipo do sistema foi desenvolvido
e instalado em uma méaquina com processador Intel Core i5 contendo dois nucleos de
2,75GHz e 4 Gigabytes de memoéria RAM. Nesta maquina, foi instalado o servidor Web
Apache Tomcat, para que a aplicagdo Web pudesse ser instalada, simulando um servidor Web
de producéo. O sistema operacional desta maquina de teste € o Windows 7 para arquitetura de
64 bits, no entanto a aplicacdo foi desenvolvida utilizando linguagens e ferramentas livres e
multiplataformas, o que possibilita a implantacdo do sistema em um servidor com sistema

operacional Linux, se necessario.

Uma vez efetuado o treinamento dos algoritmos, e concluido o protétipo do
sistema, foi criado um usuario solicitante, bem como um usuério especialista para os testes, a
fim de avaliar o desempenho do sistema e validar a classificagdo. Foram selecionadas
aleatoriamente 41 imagens, das 330 imagens disponiveis no mini-MIAS, contendo algum tipo
de lesdo. As imagens foram submetidas ao prototipo para processamento e o sistema obteve
sucesso em detectar 36 imagens que contém lesdo, considerando que qualquer imagem que

contenha algum tipo de achado maligno ou benigno seja considerada suspeita.

Sensibilidade é uma das medidas utilizadas para descrever um classificador, sendo
definida como sendo a propor¢cdo de verdadeiros positivos classificados corretamente e
identificados pelo classificado, dada pela Eq. (34). A sensibilidade do sistema proposto foi de
87,8%.

vp

=— 34
S VP + FN (34)

As imagens aplicadas no teste possuem caracteristica de tecido
predominantemente adiposo (Fatty, na classificagdo do mini-MIAS), e observou-se que as
imagens classificadas de forma errnea possuiam regido lesionada com tecido muito
semelhante ao tecido normal, o que pode gerar um erro de classificacdo. Outro detalhe
importante é que as imagens cujo tecido é denso ou predominantemente denso, ocasionam um

erro na classificacdo em virtude do tecido mamario se assemelhar a tecidos lesionados.

Através da Figura 40, pode-se ver o resultado do processamento em trés imagens

que contém lesdo. Os retangulos correspondem a regido segmentada e classificada pelo
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sistema, enquanto que os circulos correspondem a regido da lesdo segundo o0s registros do
mini-MIAS.

Figura 40 - Exemplos de imagens classificadas pelo sistema: regides quadriculadas correspondem a
classificacao do sistema; o circulo corresponde a localizagéo definida pelo mini-MIAS.

De acordo com a figura, observa-se gque a regido definida pela base de dados mini-

MIAS esta dentro da regido classificada pelo sistema.
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8 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi desenvolvido um sistema Web para processamento de imagens
mamograficas, baseado em analise de componentes independentes e maquina de vetor de
suporte. Para este desenvolvimento, foi efetuado a analise do sistema proposto e a
implementacdo utilizando tecnologias de programacdo para aplicacbes Web, objetivando
desenvolver uma ferramenta de telediagndstico que possa auxiliar no processo de deteccao de

regides suspeitas em imagens mamograficas.

A partir do levantamento de requisitos, foi efetuada a modelagem do sistema, de
onde puderam ser obtidos os diagramas de classes e do banco de dados da aplicagdo. Em
seguida, foi efetuada a construcdo do software partindo da implementacéo dos algoritmos de
classificacdo de regiGes lesionadas em imagens mamograficas baseados em analise de
componentes independentes para extracdo de caracteristicas de regides de interesse em
imagens mamograficas e anélise de vetor de suporte para efetuar a classificacbes destas
caracteristicas. Estes algoritmos foram escritos em C++, utilizando a biblioteca de uso em
aplicacdes graficas OpenCV. Além dos algoritmos de deteccdo e classificacdo, foi criada a
interface grafica, baseado em padrGes da Web, pois a aplicacdo se propfe a ser uma
ferramenta de telediagnostico, utilizando a plataforma/linguagem de programacéo Java.

Um prototipo do sistema foi construido para a realizacdo dos testes em 41
imagens mamogréaficas escolhidas aleatoriamente da base de dados mini-MIAS, onde foi

obtido 87,8% de acerto nos achados de regides suspeitas.

Além de servir como ferramenta de diagndstico, o sistema se propde também a
fazer um registro de imagens mamograficas contendo informac6es da imagem analisada e dos
achados radioldgicos encontrados pelo sistema, 0 que pode contribuir para estudos futuros tais

como:

e desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem a partir de novos casos
registrados, supervisionados ou automatizados, objetivando melhorar a
acurécia do classificador;

o aplicacdo de outras técnicas de classificagdo em conjunto a técnica atualmente
implementada, permitindo dessa forma a elaboracdo de um classificador

hibrido, que possa combinar resultados na obtencdo de uma sugestdo de
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diagndstico mais segura e eficiente tanto para o especialista como para o
paciente;

e aprimoramento do algoritmo de detecgéo para ser utilizado em mamas densas,
de dificil decisdo diagnostica, em funcdo do tipo de tecido mamografico
presentes nestas imagens dificultar a localizacao de lesdes;

e criacdo de uma interface mais rica, para uso por parte do especialista, dentro
da aplicacdo web, permitindo selecdo de regides especificas, visualizacdo das
imagens em negativo, ou melhoramento grafico da imagem, a partir de

comandos adicionados na interface da aplicacéo.
As principais contribuigdes deste trabalho séo:

e apresentacdo da arquitetura do sistema de telediagndstico proposto,
explicitando os mddulos que o compdem;

e modelagem do sistema apresentando os diagramas de classes do sistema, bem
como os diagramas do banco de dados da aplicacéo;

e implementagdo do prototipo do sistema para realizagdo de testes com imagens

mamograficas.

Este trabalho deu origem ao seguinte artigo, publicado no XI Workshop de

Informética Médica:;

Lucio Flavio A. Campos, Emanuel C. M. Lemos, Luis C. O. Silva, Daniel D.
Costa, Allan Kardec Barros: “Segmentation and Classification of Breast Cancer Using
Independent Component Analysis, Texture Features and Neural Networks”, XI Workshop de
Informatica Médica, Natal, 2011.
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