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RESUMO

O céncer de mama apresenta-se como um grave problema de saude
publica em varios paises do mundo. Sistemas de Detec¢do e Diagndstico
baseados em computador (CAD/CADx) vém sendo usados com relativo
sucesso no auxilio aos profissionais de saude. O obijetivo de tais sistemas
ndo é substituir o profissional, mas unir forcas com o objetivo de detectar
precocemente os diferentes tipos de cancer. A principal contribuicdo deste
trabalho é apresentar uma metodologia para detecgcdo de massas em
imagens mamograficas digitais, utilizando para tanto o algoritmo Growing
Neural Gas para a segmentacdo da imagem e a funcéo K de Ripley para
descrever a textura dos objetos segmentados. A classificacdo desses
objetos é feita através de uma Maquina de Vetor de Suporte (Support
Vector Machine - SVM), a qual separa os mesmos em dois grupos: massa

e ndo-massa. A metodologia obteve 89,30% de acerto e uma taxa de 0,93

falso-positivos por imagem.

Palavras-chave: Textura, Funcdo K de Ripley, Growing Neural Gas,

Deteccgao auxiliada por computador, Mamografia.



ABSTRACT

Breast cancer is a serious public health problem in several countries of the
world. Computer-Aided Detection/Diagnosis systems (CAD/CADx) have
been used with relative success in aid to health care professionals. The
goal of such systems is not to replace the professional, but join forces in
order to early detect the different types of cancer. The main contribution of
this work is to present a methodology for detecting masses in digitized
mammograms using the algorithm Growing Neural Gas for the
segmentation of the image and Ripley’s K function to describe the texture
of segmented objects. The classification of these objects is accomplished
through a Support Vector Machine (SVM), which separates them into two
groups: masses and non-masses. The methodology obtained 89,30% of

accuracy and a rate of 0,93 false-positive per image.

Keywords: Texture, Ripley’s K Function, Growing Neural Gas, Computer-

aided detection, Mamography.
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1 INTRODUCAO

O cancer de mama é o segundo tipo de cancer mais comum no
mundo, e o mais frequente entre as mulheres. A cada ano, no Brasil, cerca
de 48.000 mulheres desenvolvem cancer de mama. No ano passado, essa
doenca ocasionou a morte de pelo menos 9.335 mulheres brasileiras
(INCA, 2005). A estimativa para este ano € de 53 mil novos casos,
incluindo de 12 a 13 mil mortes (SBM, 2007). Este tipo de cancer é o mais
frequente nas mulheres das regides Sul (69/100.000), Centro-Oeste
(38/100.000) e Nordeste (27/100.000). Na regiao Norte € o segundo tumor
mais incidente (15/100.000) (INCA, 2005).

Em duas décadas, a taxa de mortalidade por cancer de mama
no Brasil apresentou elevacdo de 68%, passando de 5.77 em 1979 para
9.70 mortes por 100 mil mulheres em 1998 (INCA, 2003). Dentre as
explicacbes para esse aumento estdo o envelhecimento da populagéo, a
mudanca do perfil reprodutivo, a exposi¢ao a poluentes, o sedentarismo,a
obesidade, dentre outros. Como mudancas no perfil reprodutivo feminino
podem ser citadas a gravidez tardia, a nuliparidade, a diminuicdo no
namero de gestacdes e o tempo de amamentacgéo (SILVA, 2006).

No estado do Maranhdo, o cancer de mama esta em segundo
lugar em total de mortes por cancer, em mulheres. Entre 1979 e 1983, o
cancer de mama obteve 8,32% do total de mortes por cancer. Durante o
periodo entre 1995 e 1999, ano na qual foi realizada a ultima pesquisa,
aumentou para 11,06% do total de mortes por cancer no estado (INCA,
2002).

Os diferentes tipos de cancer séo resultados de alteragcbes do
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DNA, que levam a uma proliferagdo celular descontrolada. Normalmente,
as células crescem e se reproduzem, dando origem a novas células
necessarias para manter a saude do organismo. Porém, por razées ainda
desconhecidas, algumas vezes esse processo da errado e as células
acabam formando mais células de maneira descontrolada. As massas
resultantes dessa ma formacdo sdo chamados de tumores ou neoplasias,
as quais sao classificadas como malignas ou benignas. As neoplasias
benignas tém crescimento organizado, em geral lento, e o tumor apresenta
limites bem nitidos. Na neoplasia maligna, o crescimento é mais rapido,
desordenado e infiltrativo. Tais massas tém capacidade de se desenvolver
em outras partes do corpo, fendbmeno este denominado metastase.
Somente a neoplasia maligna € chamada de céancer.

Entretanto, sabe-se que as chances de cura do cancer de mama
sao relativamente altas se detectado nos estagios inicias. Estima-se que a
sobrevida média geral cumulativa apés cinco anos seja de 65% nos paises
desenvolvidos e de 56% para paises em desenvolvimento. Na populacao
mundial, esse indice é de 61% (INCA, 2005).

O desenvolvimento e a popularizagédo de sistemas de Raio-X
dedicados exclusivamente ao rastreamento do céancer de mama, nas
décadas de 60 e 70, possibilitou pela primeira vez um aumento nas taxas
de sobrevivéncia das pacientes. A mamografia, como é chamado a
radiografia da mama, permite que um radiologista identifique lesdes da
ordem de milimetros, permitindo assim o diagnéstico precoce e
possibilitando maiores chances de cura. Na Inglaterra, na década de 70, a

taxa de sobrevivéncia 5 anos apo6s o diagnoéstico era de 50%. Hoje, gragas

a técnicas como a mamografia de alta resolucéo, essa taxa aumentou para
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80% (OFFICE FOR NATIONAL STATISTICS, 2005).

Dessa maneira, a mamografia vem se mostrando a maneira
mais eficaz de detectar precocemente as lesdes da mama em estados
iniciais de sua formacgé&o, contribuindo muitas vezes para a cura completa
dessa doenca. Esse exame é apontado como o principal método de
deteccdo de neoplasias da mama em estagios iniciais, sendo capaz de
detectar alteracdes ainda ndo palpaveis. Isso favorece o tratamento
precoce, menos agressivo e com melhores resultados (BOYLE, 2002).

Entretanto, a mamografia ndo € perfeita. A sensibilidade desse
exame pode variar bastante, em decorréncia de fatores como qualidade do
exame, experiéncia do radiologista, e densidade do tecido mamario. A
imagem adquirida através do exame contém apenas tons de cinza. Por
essa razdo, em varias ocasifes ndo fica muito claro para o profissional
visualizar a anormalidade e tampouco diagnostica-la com exatiddo. Outra
dificuldade estd no cansago visual provocado pelo numero elevado de
exames que o radiologista geralmente examina por dia. Nesse caso, o
desgaste fisico pode comprometer uma série de diagndsticos.

A deteccdo precoce do cancer de mama obteve um avanco
significativo com o advento da mamografia digital ou mamografia
computadorizada. Uma das principais vantagens € que o radiologista pode
armazenar a imagem em um computador e melhora-la, alterando a
orientagdo, brilho, e contraste, através de técnicas de processamento de
imagens.

De uma maneira geral, o objetivo do uso do processamento
digital de imagens consiste em melhorar o aspecto visual de certas feicoes

estruturais para o analista humano e fornecer outros subsidios para a sua
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interpretacéo, inclusive gerando produtos que possam ser posteriormente
submetidos a outros processamentos. Na area de medicina, o uso de
técnicas de processamento de imagens pode prover planejamento de
tratamentos, simulacdo de cirurgias, recuperacdo de exames por contetdo
de imagens, dentre outras tarefas. Além disso, as principais caracteristicas
de um exame em formato digital podem ser extraidas, fazendo com que o
computador aprenda a reconhecer anormalidades, auxiliando o médico em
casos de dificil deteccao.

Surgiram entdo os esquemas de deteccdo (Computer-Aided
Detection - CAD) e diagnéstico (CADx) baseados em computador, que vém
ganhando cada vez mais espaco na medicina moderna. Sistemas CAD séo
sistemas que auxiliam a deteccdo de anormalidades sem, contudo, realizar
gualquer tipo de diagnéstico sobre as mesmas. Tais sistemas chamam a
atencdo do médico para regides que merecem a sua atengdo. Por outro
lado, sistemas CADX, classificam as estruturas segmentadas sugerindo o
carater benigno ou maligno da anormalidade detectada.

Neste trabalho, € proposta uma metodologia para a detec¢éo de
massas em imagens de mamografia. Convém frisar que a deteccdo
auxiliada por computador ndo tem a intencdo de substituir o radiologista.
Entretanto, numerosos estudos indicam que, ndo importando o nivel de
habilidade, todos os radiologistas falham em detectar uma anormalidade
em uma hora ou outra. Estudos recentes mostram que o indice de
deteccdo da presenca de cancer de mama poderia ser aumentado de 5 a
15% se ferramentas CAD fossem utilizadas (KOPANS, 2000, p.831).
Dessa maneira, um sistema CAD funciona como um segundo leitor e

aumenta o indice de deteccdo da presenca de canceres, podendo salvar
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vidas que seriam perdidas sem um diagndstico precoce.

Um sistema CAD geralmente divide-se em trés etapas principais
(Figura 1.1): segmentacdo da imagem de entrada para a obtencao de
regides de interesse; caracterizacao das regides de interesse por meio de
textura e/ou geometria; classificacdo das regides de interesse através de
um classificador, com o treinamento supervisionado baseado em

diagndsticos feitos por um radiologista.

Entrada: imagem de exame

Segmentacio

(Ohjetos de interesse

Extracao de
caracteristicas

Medidas dos objetos

—»

‘ O

Classificacao

Saida: Anormalidades detectadas

Figura 1.1 — Esquematizacao do funcionamento de um software CAD tipico

A segmentacdo é usada para dividir o exame em imagens
menores, de atributos similares. Em uma mamografia, por exemplo, a
segmentacdo é usada para separar as possiveis anormalidades do
restante da imagem. Tal tarefa pode ser extremamente dificil, visto que a
proximidade entre tecido normal e anormal é muito grande na maioria dos

casos.
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Uma vez que a anormalidade em potencial estd separada do
restante da imagem, o sistema entao extrai as principais caracteristicas de
textura e geometria dessa regido suspeita. Na etapa seguinte, o objeto é
submetido a avaliagdo de um classificador, que, baseado em um
treinamento realizado previamente, informa ao sistema se 0 objeto em
guestao corresponde ou ndo a um tecido anormal.

Este trabalho tem por objetivo avaliar a eficacia do uso do
algoritmo Growing Neural Gas (GNG) (FRITZKE, 1995) e da funcdo K de
Ripley (RIPLEY, 1977) na tarefa de deteccdo de massas benignas e
malignas em imagens mamograficas. Growing Neural Gas € um algoritmo
de agrupamento incremental e nao-supervisionado, proposto por Bernd
Fritzke, sendo utilizado na etapa de segmentacao das estruturas da mama.
A topologia do grafo resultante da aplicagdo desse algoritmo reflete
fortemente a distribuicdo probabilistica das amostras de entrada, razéo
pela qual o mesmo apresenta resultados bastante satisfatérios.

A funcdo K de Ripley € uma estatistica comumente utilizada em
Ecologia, para descrever a distribuicdo espacial de arvores e outras
espécies em uma floresta. Neste trabalho, investiga-se a utilizacdo dessa
funcado na tarefa de descrever a textura dos objetos segmentados.

Com base em experiéncias anteriores € constatavel que o
processo de deteccao de anormalidades em imagens médicas € um grande
desafio. Rezai-Rad (2005) apresenta uma abordagem para a deteccao de
microcalcificagdes em mamografias digitais empregando redes neurais em
conjunto com a transformada de wavelet, com sensibilidade em torno de
94%. Belloti et al. (2006) apresentam uma ferramenta para a deteccao de

massas utilizando um algoritmo de segmentacao baseado em bordas para
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a selecdo de regides suspeitas. Medidas de segunda ordem obtidas
através de matrizes de co-ocorréncia sao utilizadas para descrever a
textura dessas regides. Finalmente, redes neurais artificiais sao utilizadas
para a etapa de classificacdo das mesmas. Os resultados indicam que a
ferramenta € capaz de obter uma sensibilidade de 80% na deteccdo de
massas, com uma taxa de 4,23 falsos positivos por imagem. Chan et.al
(2005) propdem um sistema CAD baseado na analise de mamografias
tridimensionais obtidas através de um processo de tomossintese. A area
média abaixo da curva ROC ficou em torno de 0,91, com desvio padrédo de
0,03. A ferramenta obteve uma sensibilidade de 85%, com 1,32 falsos
positivos por imagem.

Atualmente, existem sistemas CAD aprovados pela agéncia
americana FDA (Food and Drugs Adminstration). O software ImageChecker
®, da empresa R2 Technology apresenta uma acuracia de 98,5% para
calcificacbes e especificidade de 0,74 falsos positivos por caso. Para as
massas, esse sistema apresenta uma sensibilidade de 85,7%, com uma
taxa de 1,32 falsos positivos por caso. O sistema CAD MammoReader™
reporta uma sensibilidade global de 89,3% (91% para casos onde
calcificacbes sdo o unico indicio de anormalidade e 87,4% para o restante
dos casos). O sistema obteve uma taxa de 1,53 verdadeiros positivos por
caso e 2,32 falsos positivos entre casos com cancer e 3,32 falso-positivos
entre casos sem cancer. A empresa CADx Medical Systems desenvolveu

um sistema chamado de SecondLook™

, 0 qual obteve sensibilidade de
85% para o rastreamento de canceres (combinacdo de massas e
microcalcificacdes). Adicionalmente, o sistema identificou a localizacdo de

massas malignas em 26,2% das mamografias dois anos antes do
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diagnostico de cancer (SAMPAT et al., 2005).

A funcédo K de Ripley teve sua eficacia analisada pelo autor do
presente trabalho na extragdo de textura para a classificacdo de tecidos da
mama em massa ou ndo-massa (MARTINS et al., 2007a). A metodologia
obteve uma taxa de acerto de 94,25%, com sensibilidade de 94,59% e
especificidade de 94% em regides de interesse segmentadas
manualmente, utilizando a técnica Maquina de Vetor de Suporte na etapa
de classificacdo. Silva et al. (2006) investigaram o uso dessa funcdo na
extracdo de caracteristicas de textura em ndédulos pulmonares A etapa de
classificacdo foi realizada através da técnica da analise discriminante. Os
melhores resultados obtidos foram 97,4% de acerto, com 90% de
sensibilidade e 100% de especificidade. Em Matrtins et al. (2007b) a funcao
K de Ripley é utlizada no problema de diagndstico de massas em
mamografias digitalizadas utilizando maquinas de vetor de suporte para a
classificacdo das mesmas em benignas ou malignas. Os melhores
resultados obtidos foram 94,94% de acuréacia, 92,86% de sensibilidade e
93,33% de especificidade.

A principal contribuicdo deste trabalho é apresentar uma
metodologia para a deteccdo de massas em imagens mamograficas
utilizando para tanto o algoritmo GNG para a segmentacao e a funcéo K de
Ripley para a descricdo de textura. A combinagdo dessas duas técnicas
para esse tipo de tarefa representa uma inovagao e uma contribuicdo para
a literatura da area de sistemas CAD. Outra contribuicdo que merece ser
citada é a adaptacdo de medidas geométricas originalmente propostas

para trés dimensdes por Sousa et al. (2007). Neste trabalho, foram

utilizadas duas das medidas geométricas propostas para a caracterizagdo
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e classificacdo do objeto segmentado em uma imagem mamografica, com
0 objetivo de reduzir os candidatos a massa. Finalmente, este trabalho
apresenta também uma modificacdo da funcdo K de Ripley, proposta
originalmente por Silva (2006) para a caracterizagcdo e diagnéstico de
nodulos pulmonares. Tal modificacdo consiste em alterar a area de estudo
da funcdo K de Ripley de esferas para camadas. A contribuicdo deste
trabalho consiste em adaptar a modificagéo proposta para duas dimensdes,
com o objetivo de extrair textura dos objetos segmentados para uma
posterior classificago.

A qualidade dos resultados obtidos a partir deste trabalho
podera tornar possivel a incorporacdo da presente metodologia em uma
ferramenta para a area médica, que possa servir como uma segunda
opinido ao profissional, especialmente em casos de dificil visualizacdo e
identificagéo da anormalidade.

Este trabalho serd composto de mais quatro capitulos, descritos
resumidamente a seguir.

No Capitulo 2, € exposta a fundamentacédo tedrica necessaria
para a compreensédo do presente trabalho. Serdo descritas a extragao de
textura através da funcdo K de Ripley, as principais medidas geométricas
usadas para descrever as regides de interesse e o funcionamento do
algoritmo Growing Neural Gas, além da técnica de classificacdo
denominada Maquina de Vetor de Suporte.

O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada para a deteccéo
de massas em mamografias digitais, utilizando o algoritmo GNG, as
caracteristicas de textura e geometria, e finalmente, maquinas de vetor de

suporte.
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No Capitulo 4 sédo apresentados e discutidos os resultados
obtidos através da metodologia proposta.

O Capitulo 5 apresenta a concluséo sobre o trabalho, mostrando
a eficiéncia dos métodos utilizados e apresentando sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacgéo Teorica

Neste capitulo sédo vistos os fundamentos necessarios a
compreensdo dos métodos adotados no presente trabalho. Sao
examinados o exame de mamografia, os tipos de anormalidades mais
comuns encontradas no tecido mamario, o processamento de imagens em
medicina, os métodos de andlise de imagens baseados em textura, 0 uso
da funcdo K de Ripley para descrever textura, o funcionamento do
algoritmo Growing Neural Gas e, por fim, a classificacdo de dados através

de maquinas de vetor de suporte.

2.1 Mamografia

A mamografia (ou radiografia da mama) € atualmente o Unico
exame com potencialidade comprovada para detectar o cancer
clinicamente oculto da mama em tamanho e estadiamento precoces. Por
isso, também é o Unico exame capaz de reduzir a mortalidade através do
rastreamento de mulheres assintomaticas (KOPANS, 2000, p. 375).

Grande parte da estrutura da mama € formada por tecido
adiposo, que é radiolucente. Isto significa que esse tipo de tecido é
permeavel a incidéncia de raios X. Por outro lado, o0s principais
componentes da densidade radiografica na mamografia sdo os tecidos
conjuntivos, que sdo responsaveis pela maior parte das variagbes
grosseiras de densidade. A Figura 2.1 apresenta uma imagem de

mamografia.
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Figura 2.1 — Exemplo de mamografia. Fonte: Digital Database for

Screening Mammography - DDSM

O objetivo da mamografia é produzir imagens de alta resolucéo
das estruturas internas da mama, a fim de permitir a detec¢ao do cancer de
mama. Devido ao fato de que as diferencas de contraste entre tecidos
doentes e normais Sao muito pequenas, esse exame requer um
equipamento capaz de realgar tais diferencas e fornecer uma resolucéo de
alto contraste.

Por isso, a mamografia deve ser feita em aparelho de raios X
especifico, chamado mamadgrafo. Nele, a mama é comprimida de forma a

fornecer melhores imagens e, portanto, melhor capacidade de diagndstico.
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Até gue sejam planejados sistemas que possam mecanicamente posicionar
a mama, sSao necessarios técnicos altamente especializados para
posicionar a paciente a fim de obter uma imagem otimizada. A compressao
€ necessaria para evitar a subexposicdo da base e a superexposi¢cdo dos
tecidos anteriores da mama, mais finos.

Normalmente a mamografia é bilateral, ou seja, é feita uma
radiografia de cada mama. Além disso, em um exame de mamografia, duas
incidéncias ou projecfes de cada mama sdo indispensaveis: uma Visdo
médio-lateral obliqua e uma cranio-caudal (Figura 2.2).

A incidéncia médio-lateral obliqgua é a mais util, pois permite a
visualizacdo do alto da axila para baixo, incluindo a prega inflamamaria. O
termo obliguo ndo se aplica a paciente, mas ao plano de compressao da
mama. Se a mama nao estiver bem posicionada, pode-se deixar de
detectar anormalidades. O musculo peitoral deve ser visivel, estendendo-
se obliguamente até a metade superior da imagem. Além disso, deve ser
muito largo no alto e ir se afilando a medida que cruza a parte superior da
mama. Estudos sugerem que a mama é representada de maneira 6tima
guando o musculo peitoral é visivel até o eixo do mamilo (KOPANS, 2000,
p. 183).

A projecao cranio-caudal é a segunda projecdo que deve ser
obtida rotineiramente. O principal objetivo dessa projecdo é obter uma
visdo da regido poéstero-medial da mama, complementando assim a visédo

médio-lateral obliqua.
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Crinin-cansdal

Figura 2.2 — Principais incidéncias de raios X em um exame de mamografia
(SILVA, 2007)

A imagem dos raios X é criada a partir da absor¢éo variavel dos
raios X pelos tecidos normais e anormais que resultam em numeros
variaveis de fotons de raios X que passam através da mama e saem do
outro lado. S&o as absorc¢fes e transmissdes variaveis desses fétons pelos
tecidos mamarios que resultam nas sombras da imagem dos raios X.

Ao longo do tempo, foram desenvolvidas peliculas fluorescentes
que convertiam os fotons dos raios X em luz. A luz da pelicula era mais
eficiente na exposi¢cdo do filme. A eficiéncia ganha pelo acoplamento de
uma pelicula com o filme permitiu uma reduc&o maior na dose de radiacdo
requerida para representar a mama.

Dentre as vantagens do filme, pode-se dizer que é relativamente
barato, e, quando acoplado com uma pelicula, é bastante eficiente em
produzir uma imagem. O filme mamografico tem a habilidade teorica de ter
17 a 20 pares de linha por milimetro, permitindo a avaliacdo de detalhes
muito finos. A quantidade de informacdo contida em uma parte do filme é
enorme, tornando-o um excelente meio de armazenamento. O filme
permite o armazenamento de muita informagcdo em um espago muito

pequeno, e a informagéo pode ser mostrada de forma muito barata.



29

Entretanto, h4 diversas desvantagens nas combinacdes de
filme/pelicula. Em conseqiiéncia do fato de que o filme é o detector e o
meio visualizador, as exigéncias reais da exposicdo sédo ditadas pela
necessidade de formar uma imagem visivel. O filme ndo responde
linearmente aos fétons incidentes. N&o é muito sensivel aos fétons
precoces que incidem, de modo que as &reas da mama de absor¢cao
elevada de raios X (transmissao baixa de fétons ao filme) todas parecem
similarmente brancas na imagem. E somente sobre uma escala
razoavelmente estreita da exposicdo que alteragbes pequenas na
atenuacao resultam em diferencas no escurecimento do filme (contraste).
Uma vez que as estruturas normais da mama e dos canceres de mama
tém atenuacdo similar aos raios X, esta limitagdo pode dificultar a
visualizagao e a separacdo de estruturas normais e anormais. O contraste
€ extremamente importante. Embora o filme tenha resolucdo espacial
elevada, se houver um contraste insuficiente entre duas estruturas
peguenas, entdo elas ndo serao visiveis separadamente.

Uma outra desvantagem do filme é que uma vez que a imagem
é revelada, torna-se imutavel. O filme é o Unico registro da imagem, e se
for perdido ou danificado, entdo a perda é irrecuperavel. O armazenamento
de filmes de raio X requer quantidades de espac¢o grandes, e os estudos
sao frequentemente perdidos. Se for desejada uma consulta com um outro
médico ou perito, as imagens devem ser fisicamente fornecidas ao
consultante.

A imagem produzida através da mamografia convencional é
analdgica, ou seja, os componentes de uma imagem em filme sao

razoavelmente continuos. A mamografia digital produz uma imagem digital,
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gue pode ser imaginada como a amostragem de um sinal bidimensional
continuo em pontos discretos, formando uma grade de linhas e colunas.
Cada ponto da grade é chamado de pixel (picture element). Quanto mais
préxima a amostragem, mais nitida a imagem; quanto mais grosseira a
amostragem, pior € a qualidade da imagem.

Duas abordagens estdo sendo utilizadas na obtencdo de
imagens de mamografias digitais: a digitalizacdo de mamografias
convencionais de filme/pelicula (utilizada para a realizacdo deste trabalho)
e a aquisicao direta (ou primaria) de dados digitais da mama por detectores
em estado sdlido.

Os digitalizadores trabalham passando a luz através da
radiografia e gravando a intensidade da luz transmitida em cada ponto da
fotografia. Em seguida, um numero € atribuido a essa intensidade
luminosa. Depois de copiada para a forma digital, a imagem pode ter seu
comprimento e largura variados, sendo possivel manipular por computador
os dados adquiridos através do sistema de filme/pelicula.

Porém, existem também algumas desvantagens na digitalizacao
do filme. Apesar de permitir o realce da visibilidade das estruturas da
mama, a digitalizagdo de mamografias obtidas através do sistema
filme/pelicula ndo adiciona qualquer informacdo além daquelas que ja
estavam presentes na radiografia. Além disso, a imagem digitalizada tem
menos informacdo do que a imagem original uma vez que algumas
informagdes sutis s&o perdidas nesse processo.

Por outro lado, a aquisicdo digital direta (Figura 2.3) apresenta
um enorme potencial em oferecer uma maior profundidade de informacao.

Uma vez que € possivel subtrair tecido mamario e melhorar a clareza das
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calcificagbes, a deteccdo precoce do cancer de mama sera com certeza
realcada. O desafio esta em determinar a melhor maneira em apresentar a
informacdo ao observador, uma vez que as possibilidades serdo

praticamente ilimitadas.

-8 ~AD

o

Raiox  Mama Sensolr Conversor

Computado

Figura 2.3 — Diagrama de um mamaografo digital (SILVA, 2007).

Os maiores impedimentos para a disseminacdo da mamografia
digital encontram-se nos altos custos dos equipamentos, 0 que acaba se
refletindo no custo do exame para a paciente, e na grande quantidade de
memaoria necessaria para armazenar as imagens. Além disso, 0s
dispositivos de visualizacdo (monitores) de baixo custo ndo sdo capazes de
exibir uma mamografia digital inteira, o que eleva ainda mais o custo total

do equipamento.

2.1.1 Massas e outras anormalidades

Os vaérios tipos de anormalidades observaveis através da
mamografia incluem massas ou lesdes, distorcdes de arquitetura, e
calcificacbes (Figura 2.4) . As massas, que representam o tumor em si,
aparecem como regides densas, de tamanho e formato varidveis Podem

ser classificadas, de acordo com o aspecto de suas bordas, como
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circunscritas, microlobuladas, obscurecidas, mal definidas e espiculadas
(Figura 2.5). Com relacdo ao formato, podem ser classificadas em

redondas, ovais, lobulares ou irregulares. (Figura 2.6).

{a) {b) {c)
Figura 2.4 — Anormalidades encontradas em tecidos mamarios. (a) massa

espiculada; (b) agrupamento de microcalcificacdes e (c) distor¢ao de

arquitetura. Fonte: Digital Database for Screening Mammography — DDSM

As massas benignas sao geralmente bem definidas e com pouca
repercussao na arquitetura vizinha da mama. Massas que possuem
fronteiras irregulares, e que se confundem com tecidos adjacentes tém
grandes chances de terem carater maligno (VALLE, 1999). Entretanto, o
diagnodstico de massas através da mamografia ndo é tdo simples na
maioria dos casos, a menos que as massas apresentem sinais
caracteristicos de um processo maligno, ou, no caso das massas benignas,
calcificacbes benignas e/ou bordas encapsuladas. Por essa razédo, a
mamografia € considerada uma excelente técnica de detecgéo
(rastreamento), porém nao € tdo boa para a realizagdo de diagndsticos
(definicdo de carater benigno ou maligno de uma massa) (KOPANS, 2000,

p. 211).
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Circunscrita Obscurecida
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Mal-definida

Micro-lobulada

Espiculada

Figura 2.5 — Classificacdo das massas de acordo com o aspecto de suas

bordas. Adaptado de Padwal (2007).

O tumor de mama nem sempre produz uma massa
mamograficamente visivel. Ele pode produzir somente uma area de
distorcdo de arquitetura. De modo geral, o fluxo das estruturas na mama é
dirigido para o mamilo. Os disturbios nesse fluxo devem ser avaliados com

cuidado, embora possam ser causados por fatores benignos (KOPANS,

O O

2000, p. 299).

Oval Circular
Lohulada %

Irregqular

Figura 2.6 — Classificacdo das massas de acordo com sua forma. Adaptado

de Padwal (2007).

Em conjunto com os tumores benignos e malignos da mama,
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freqlentemente estdo associadas calcificagcbes ou microcalcificagbes, que
sdo pequenos depositos de calcio. As calcificagdes aparecem como pontos
brilhantes nas mamografias e podem variar em forma e tamanho. As
formas das particulas e a heterogeneidade das formas e dos tamanhos sao
valiosas pistas na determinagcdo da causa provavel dos depdsitos.
Calcificacdes benignas geralmente sdo maiores, regulares e esparsas. Ja
as malignas sao irregulares no tamanho, agrupadas e localizadas em
extensa &rea. As causas das calcificagbes malignas sdo a secrec¢édo celular
ou a calcificagdo de células cancerigenas. Dentre as causas da calcificagéo
benigna estdo a arterioesclerose, a necrose de gordura, o fibroadenoma

involuido e mastite com deposicao de calcio (VALLE, 1999).

2.2 Processamento de imagens digitais

O processamento de imagens digitais € compreendido como um
conjunto de técnicas computacionais que englobam desde a aquisicdo da
imagem digital até seu reconhecimento e interpretacdo por parte de uma
maquina digital. Nesse contexto, uma imagem digital é definida como uma
funcdo bidimensional f(x,y), sendo x e y as coordenadas espaciais e a
amplitude de f para um dado ponto (x,y) € chamada de intensidade ou pixel
(picture element). E importante ressaltar que todos os valores de x, y e
respectivas intensidades devem ser quantidades finitas e discretas, e que
uma imagem digital apresenta um numero finito de pontos x e y
(GONZALEZ, 1992).

O interesse em métodos de processamento imagens digitais

surgiu, principalmente, da necessidade de melhorar a qualidade da



35

informacao pictorial para interpretacdo humana. Ao longo das duas ultimas
décadas, a area de processamento de imagens digitais apresentou um
rapido crescimento. A evolucdo da tecnologia de computagéo digital, bem
como o desenvolvimento de novos algoritmos para lidar com sinais
bidimensionais estéo permitindo uma gama de aplicagbes cada vez maior.

Através das técnicas de processamento de imagens digitais é
possivel melhorar o aspecto visual de certas feicdes estruturais para o
observador humano e fornecer outros elementos para a interpretacdo
visual da imagem, podendo inclusive gerar outros produtos que possam ser
posteriormente submetidos a outros processamentos. Além disso, 0
reconhecimento e interpretacdo por parte da maquina propiciam inUmeras
vantagens. A visdo humana é sensivel somente a uma pequena faixa do
espectro eletromagnético, enquanto que magquinas podem ser projetadas
para cobrir desde radiacdo gama até ondas de radio. Programas
computacionais podem ser treinados para interpretar imagens que sao
apresentam dificil interpretacdo por parte de seres humanos, tais como as
imagens de ultra-som e microscopia eletrénica (GONZALEZ, 1992). Tudo
isso faz com que a area de processamentos de imagens digitais englobe
um largo e variado campo de aplicacées. Exemplos de areas em que tais
técnicas computacionais tém sido empregadas com sucesso Sao:
astronomia, medicina, fisica, arqueologia, biologia, defesa e aplicagbes
industriais.

Na medicina, por exemplo, o processamento de imagens digitais
permite a coloracdo ou a intensificagdo de contraste para facilitar a
interpretacdo de radiografias e outras imagens biomédicas e até mesmo

realizar detecgbes e diagnésticos de maneira automatica, fornecendo
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assim uma segunda opinido aos profissionais de saude.

2.2.1 Passos fundamentais do processamento de image  ns digitais

O processamento de imagens digitais se inicia com a aquisi¢ao
da imagem digital. Para tanto, é usado um sensor para imageamento e um
conversor analdgico/digital para digitalizar o sinal produzido pelo sensor.

O proximo passo trata de pré-processar aguela imagem. O
principal objetivo do pré-processamento é melhorar a imagem de forma a
aumentar as chances para o sucesso dos processos seguintes. O preé-
processamento tipicamente envolve técnicas para o realce de contrastes e
remocéao de ruido.

O estagio seguinte trata da segmentacdo, a qual pode ser
definida como um processo que divide uma imagem de entrada em partes
ou objetos constituintes. Em geral, a segmenta¢do automatica € uma das
tarefas mais dificeis no processamento de imagens digitais. Neste trabalho,
foi utilizada a segmentacéo manual das regides de interesse da mama.

O processo de representacdo e descricdo, também chamado
selecdo de caracteristicas, procura extrair caracteristicas que resultem em
alguma informacgdo quantitativa de interesse ou que sejam basicas para
discriminagdo entre classes de objetos. O Ultimo estagio envolve
reconhecimento e interpretacdo. Reconhecimento € o processo que atribui
um rétulo a um objeto, baseado na informacé&o fornecida pelo seu descritor.
A interpretacdo envolve a atribuicdo de significado a um conjunto de
objetos reconhecidos. A Figura 2.7 mostra o relacionamento entre os

passos fundamentais em processamento de imagens digitais.



Segmertagio -

Fepresettagio
& descrigio

37

Pré- I I
processamento U
F 3
g Reconhecimerto Fesulfads
Domivic do Basiinli P %
Froblens Ausigio de cotthe citm enta Interpr etagio
— itmagets H—iz

Figura 2.7 — Passos fundamentais em processamento de imagens digitais.
Adaptado de (GONZALEZ, 1992).
Neste trabalho foram utilizados os

seguintes passos:

segmentacéao, representacéo e descri¢cdo, reconhecimento e interpretagéo.

2.2.2 Equalizagéo de histograma

Equalizar o histograma significa, na pratica, maximizar a
variancia do histograma de uma imagem, obtendo assim um melhor
contraste. Por contraste, entende-se uma medida qualitativa relacionada a

distribuicdo dos tons de cinza em uma imagem.

Para uma imagem em tons de cinza, o histograma é uma funcao
discreta h(L), a qual retorna o niumero de ocorréncias de cada nivel de
cinza 0 <= L <= 2°-1 na imagem, sendo b o niimero méximo de bits capaz
de representar cada pixel. O histograma é comumente normalizado no
intervalo [0,1] dividindo-se h(L) pelo numero N x M, sendo N e M as

dimensbes da imagem. Nesse sentido, 0 histograma normalizado
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representa a distribuicdo de probabilidade dos valores dos pixels, pois a

soma de todas as componentes de um histograma normalizado é igual a 1.

O histograma acumulado (Figura 2.8) de uma imagem €& uma
funcdo hy(L) que produz o numero de ocorréncias de niveis de cinza
menores ou iguais a L. Assim, o histograma acumulado fornece néo
apenas o0 numero de ocorréncias do nivel desejado, mas a soma de todas
as ocorréncias dos niveis inferiores ao nivel desejado, acrescida do
numero de ocorréncias do proprio. O histograma acumulado pode ser
obtido diretamente do histograma da imagem. Dessa maneira, utilizando o
histograma normalizado, obtém-se o0 correspondente histograma

acumulado normalizado.
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Figura 2.8 — Representacdo de um histograma e seu respectivo histograma

acumulado

A equalizagdo do histograma (Figura 2.9) em um imagem tem
por objetivo realcar a imagem, obtendo uma aproximacdo de um

histograma uniforme. Existem dois tipos basicos de equalizacdo (global ou
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local) (GONZALEZ, 1992). Neste trabalho, a equalizagcdo global do
histograma € utilizada para melhorar o contraste dos objetos segmentadas,

fornecendo assim uma melhor descrigéo da textura de cada objeto.

Para a realizagcdo desse processo, é utilizado o histograma
acumulado normalizado. O nivel de cinza Leq de um pixel p na imagem

equalizada é dado por:

Leq( p) = hanorm(L( p))* (Zb -1 (2.1)

sendo Leg(p) 0 nivel de cinza do pixel p na imagem original, hanorm(L(p)) 0
histograma acumulado normalizado do nivel de cinza L(p) e b € o numero

de bits utilizado para representar cada pixel na imagem original.
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Figura 2.9 — Representacdo de um histograma e seu respectivo histograma

equalizado
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2.2.3 — Limiarizagéo ( Thresholding)

O processo de limiarizacao ou thresholding pode ser considerado
uma forma simples de segmentacdo, a qual consiste em particionar uma
imagem em regiées com caracteristicas semelhantes.

Existem basicamente dois tipos de limiarizacdo: a limiarizacao
global e a limiarizacdo adaptativa. Dado um valor de limiar t e 0 nUmero de
bits por pixel b, a limiarizacdo global divide a imagem em duas regides,
uma com os niveis de cinza entre 0 e t, e outra com niveis de cinza entre
t+1 e 2°-1. A limiarizacdo adaptativa, por outro lado, busca encontrar
limiares diferentes para regibes diferentes da imagem, melhorando a
gualidade do resultado final. Diversas técnicas podem ser utilizadas para
encontrar o melhor valor do limiar para uma imagem (GONZALEZ, 1992).
Uma das mais simples consiste em examinar o histograma da imagem,
verificando se existem “vales” ou “depressdes” entre dois maximos. O valor
minimo entre esses dois maximos é um bom candidato a limiar global.

Dessa maneira, a imagem limiarizada é uma imagem binéria,
onde os pixels com niveis de cinza entre O e t recebem o valor 0, e o
restante dos pixels recebem o valor 1. Normalmente, s&o utilizados os
valores 0 e 255 para facilitar a visualizacdo do resultado em imagens de
niveis de cinza.

Neste trabalho, utilizou-se um processo de limiarizagdo global
para separar a mama propriamente dita dos elementos da mamografia que
ndo pertencem a mama, tais como os rétulos que exibem informacgdes

sobre o exame.
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2.3 Andlise de imagens baseada em textura

A caracteristica de textura é uma fonte importante de
informacdes para o processo de analise e interpretacdo de imagens. Os
métodos de andlise de imagens baseados em caracteristicas de textura
tém sido amplamente utilizados no meio cientifico e industrial, possuindo
aplicagbes na medicina, microscopia, sensoriamento remoto, controle de

qualidade, recuperacao de dados em bases graficas, dentre outras.

2.3.1 Textura

Apesar de ndo existir uma definicho formal, textura é
visualmente compreendida como uniformidade, densidade, aspereza,
regularidade, intensidade, dentre outras caracteristicas da imagem.
Analistas séo capazes de extrair visualmente informacdes de textura de
uma imagem, mas ndo € facil para eles estabelecer modelos para
descrever matematicamente esse conceito intuitivo.

A textura é compreendida como um mapeamento entre as
propriedades primitivas das tonalidades e os relacionamentos espaciais
entre elas. Os conceitos de tonalidade e textura ndo sao independentes,
sendo que em algumas imagens a tonalidade é dominante e em outras a
textura € dominante.

As trés abordagens principais usadas em processamento de
imagens para a descricdo de texturas sdo a estrutural, a espectral e a

estatistica (GONZALEZ, 1992). Neste trabalho foi utilizada a abordagem

estatistica.
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A abordagem estrutural utiliza a idéia de que texturas sao
compostas de primitivas dispostas de forma aproximadamente regular e
repetitiva, de acordo com regras bem definidas. Como exemplo, a
descrigdo da textura baseada em linhas paralelas regularmente espacgadas;

Por outro lado, a abordagem espectral baseia-se em propriedades
do espectro de Fourier, sendo principalmente utilizada na deteccdo de
periodicidade global em uma imagem através da identificacdo de picos de
alta energia no espectro.

Na abordagem estatistica, a textura é definida por um conjunto de
medidas locais extraidas do padrdo. A analise de imagens e extracdo de
suas caracteristicas através da abordagem estatistica propicia uma
descricdo da mesma através de regras estatisticas que governam a
distribuicdo e a relacdo entre seus niveis de cinza. Essa foi a abordagem
utilizada para uso neste trabalho, porque as imagens de tecidos das
mamas podem ser tratadas como texturas ndo repetitivas. Medidas
estatisticas comuns incluem contraste, energia, entropia, correlacao,
homogeneidade, momento, variancia, obtidas através de Matrizes de Co-
Ocorréncia (HARALICK, 1973).

A distribuicdo dos niveis de cinza dos pixels pode ser descrita
por estatisticas de primeira ordem, como média, variancia, desvio padrdo
ou estatisticas de segunda ordem, como a probabilidade de dois pixels
terem um determinado nivel de cinza ocorrendo com um relacionamento
espacial particular. Neste trabalho, a analise de textura é feita através da
relacdo espacial entre pontos (pixels) individuais quantificada através da

funcao K de Ripley, a qual sera discutida na proxima secao.



43

2.3.2 Fungao K de Ripley

A maioria dos sistemas do mundo real ndo sdo espacialmente
homogéneos, mas apresentam um certo tipo de correlacdo espacial. A
analise de padrdes de pontos (URBAN, 2003) engloba um certo nimero de
ferramentas para examinar detalhadamente a distribuicAo de pontos
discretos, como por exemplo, pixels em uma imagem mapeados para
coordenadas cartesianas (x,y) em uma regiao de interesse.

A analise desses dados espaciais envolve a exploracdo de
padrdes e relacionamentos entre os mesmos, além da busca de
explicacbes para estes padrdes e relacionamentos. O objetivo na analise
de padrdes de pontos espaciais € de verificar se existe uma tendéncia nos
eventos observados de exibirem um padrdo sistematico, como
regularidade, agrupamentos ou aleatoriedade (PAIVA et al., 1999).

Nesse contexto, um dos métodos de andlise de segunda ordem
comumente utilizados é a funcdo K de Ripley. Essa funcdo pode ser
utilizada para resumir um padrdo de pontos, testar hipdteses sobre o
padréo, estimar parametros e ajustar modelos (RIPLEY, 1977).

Dado um raio t, a funcao K é definida como

(2.2)

KO= T2 4 )
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para, i #j, sendo A a area amostrada, n o total de pontos e J; uma funcdo
que devolve 1 se a distancia d; entre os pontos i e j € menor do que t e 0
em caso contrario. Em outras palavras, a funcdo K de Ripley conta o

numero de ocorréncias do evento j em um circulo de raio t para cada centro

i, conforme visto na Figura 2.10.

Figura 2.10 — llustracdo do funcionamento da Funcéo K de Ripley para um
dado raio t

A funcao K(t) assume estacionariedade sobre pequenas escalas
na regiao de interesse. O conceito de estacionariedade significa que a
média e a variancia do processo sdo independentes da localizacdo e
constante na regido. Também € comum assumir isotropia, isto €, uma
unidade de distancia na direcdo vertical tem 0 mesmo peso que uma
unidade de distancia na horizontal.

Como cada ponto da regido é tomado uma vez para ser o centro
do circulo, a funcéo K(t) prové uma inferéncia em nivel global sobre a area
em estudo. Entretanto, esta medida também pode ser considerada em uma

forma local para o i-ésimo ponto

2.
K0 =23 o) @3

izj
Dessa maneira, € possivel descrever a textura de uma regiao

em uma imagem através da funcdo local K de Ripley. A partir da escolha
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de um centro i, sdo examinados as ocorréncias de pixels de um mesmo
nivel de cinza j, para diferentes valores de raios t. E importante ressaltar
gue cada nivel de cinza ou padrdo espacial pontual é examinado
separadamente dos demais, e tratado como a ocorréncia ou ndo de um
evento dentro da distancia t especificada. Assim, o numero de elementos
do vetor de caracteristicas obtido através do uso de K(t) € dado pelo
namero de niveis de cinza presentes na imagem vezes o humero de raios
desejado.

O presente trabalho propde uma modificagcdo sobre a funcao
K(t), através da analise dos padrées de pontos em anéis, ao invés de
circulos, conforme proposto pelo autor em (MARTINS, 2007a).
Basicamente, a modificagédo consiste em substituir a regido de interesse da
Equacdo 2.3 pela regido compreendida entre dois circulos concéntricos
(Figura 2.11). Tal modificacdo mostrou-se superior a funcao K(t) tradicional
na caracterizacdo de tecidos da mama para a classificagdo em massa e
nao-massa. Os melhores resultados obtidos com a funcdo K de Ripley
tradicional foram 88,51% de acerto, 90,28% de sensibilidade e 87,25% de
especificidade. A modificagcdo proposta obteve uma taxa de acerto de
94,25% de acerto, 94,59% de sensibilidade e 94% de especificidade.

A superioridade da modificacdo proposta pode ser explicada
pelo fato de que o uso de circulos como regides de estudo acaba
fornecendo informag¢do cumulativa para regides periféricas do objeto. Em
contrapartida, o uso de anéis concéntricos elimina possiveis interferéncias
de regides centrais, fornecendo informagc&o mais precisa a respeito das
regides periféricas do objeto. Por essa razdo, neste trabalho foi utilizada a

modificacdo proposta, com a finalidade de caracterizar a textura dos
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objetos segmentados pelo algoritmo Growing Neural Gas.

Figura 2.11 - llustragéo do funcionamento da Funcéo K de Ripley

modificada para um dado raio t

2.4 Medidas Geomeétricas

Muitas vezes, em processamento de imagens, a informacao de
textura ndo é suficiente para separar adequadamente o0s objetos de
interesse em classes distintas. Por isso, medidas geométricas sao
utilizadas como informacdo adicional para caracterizar 0s objetos
segmentados.

Na literatura de processamento de imagens pode ser encontrada
uma grande variedade de descritores ou medidas geométricas (GUELPH,
2001). Entre eles, podem ser destacados compacidade, excentricidade,
circularidade, descritores Fourier, descritores baseados em momentos,
com principal representante os sete momentos invariantes (Hu Moments), e
curvatura (RANGAYYAN, 1997).

Neste trabalho, foram utilizadas as seguintes medidas
geométricas para caracterizar massas e regides normais: excentricidade,
circularidade, compacidade, densidade circular e despropor¢cao circular.

Todas essas medidas sdo obtidas através dos objetos segmentados a
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partir do algoritmo Growing Neural Gas. Entretanto, para o calculo de tais
medidas ndo sdo levados em conta os niveis de cinza presentes nos
objetos, ou seja, 0 objeto é binarizado. Somente suas propriedades
geométricas, tais como area e perimetro sdo utilizados no calculo das

medidas apresentadas a seguir.

2.4.1. Excentricidade (E)

Excentricidade € definida como a raz&o entre 0 menor e maior
eixo horizontal ou vertical, caracterizando como o objeto esta distribuido
espacialmente entre seus eixos (BRAZ JUNIOR, 2006). Dessa maneira,
guanto mais baixo o valor da excentricidade, mais circular € o objeto.

Valores demasiadamente altos indicam uma grande diferenca
espacial entre o maior e 0 menor eixo que compde o0 objeto. A

excentricidade pode ser calculada por

E= (Moo = M) + 444 (2.4)
A

sendo A a area do objeto. Os momentos centrais f sao obtidos através de
M-1N-1 _ _ (2.5)
Hoq = 2D (x=%)%(y - )’
x=0 y=0

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

Figura 2.12 compara dois objetos, um com alta e outro com baixa

excentricidade.
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G

excentnicidade alha excentricidade baixa

Figura 2.12 - llustracdo da medida geométrica de excentricidade. Fonte:

(BRAZ JUNIOR, 2006)
2.4.2. Circularidade (C)

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

co_ 4m (2.6)
( pconvexc) 2

sendo A a area do objeto em estudo € Pconvexo € O perimetro convexo. A
circularidade tera valor maximo 1 para um circulo. Logo, quanto mais
préximo de um circulo é a figura, mais préximo de 1 é o valor de sua
circularidade (BRAZ JUNIOR, 2006) . A Figura 2.13 exemplifica o conceito
de circularidade através da indicacdo dos valores dessa medida para dois

objetos.
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circularidade=0.584 circularidade=0.447

Figura 2.13 - llustracdo da medida geométrica de circularidade. Fonte: Braz

Junior (2006)
2.4.3. Compacidade (C ,)

Essa medida mostra o0 quao denso o0 objeto é, em comparacao

com uma figura perfeitamente densa - o circulo (SCHOUTEN, 2003).

(L
O -

{b]

Figura 2.14 — llustracdo da compacidade de dois objetos: (a) Compacto; (b)

nao-compacto. Fonte: (Schouten, 2003).

A compacidade é definida por

o (2.7)
C =
° A

sendo A a area do objeto em estudo e p o seu perimetro. A Figura 2.14

ilustra graficamente o conceito de compacidade.
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2.4.4. Desproporc¢ao Circular (D)

A andlise desta medida, proposta por Sousa et al. (2007) para a
caracterizacdo de nodulos pulmonares em trés dimensdes, pode informar o
guanto determinado objeto é desproporcional em relagdo a uma superficie
totalmente circular.

A desproporcdo circular pode ser obtida através da seguinte
equacao

D= p (2.8)
2R,

sendo p o perimetro do objeto em estudo e R, 0 raio estimado do circulo de

mesma area do objeto em estudo. O raio estimado R, pode ser obtido

A (2.9)
S

sendo A a area do objeto em estudo.

através de

2.4.5. Densidade Circular (D)

Uma medida geométrica bastante comum consiste em comparar
a area de um objeto com sua bounding box, isto é, o menor retangulo
capaz de armazenar o objeto. Tais medidas, entretanto, enfrentam o
problema de que podemos ter diferentes valores para o mesmo objeto com
rotacao diferente, ou seja, ndo sao rotacionalmente invariantes.

A densidade circular, por outro lado, utiliza um circulo, figura

rotacionalmente invariante, para estimar qual a porcentagem do circulo que
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também corresponde ao objeto (SOUSA et al., 2007). Isso é feito utilizando
um circulo com a mesma area do objeto e com o centro em seu centro de
massa. A Figura 2.15 ilustra o conceito de densidade circular para
diferentes objetos. Tal medida pode ser calculada através da seguinte
formula:

100n (2.10)

sendo A a area do objeto e n o total de pontos pertencentes ao objeto e

também ao circulo de raio estimado R (Equacéo 2.9), com centro no centro

de massa do objeto.

F

a b c

Figura 2.15 - llustragao da densidade circular de trés objetos

A densidade circular tende a assumir valores proximos a zero
para objetos muito alongados e valores proximos a 100 para objetos mais

arredondados.

2.5 Mapas auto-organizaveis

Técnicas de aprendizado ndo-supervisionado sdo bastante Uteis
guando deseja-se extrair informacgdes relevantes de dados nao-rotulados.
Tais técnicas sdo capazes de extrair padrdes presentes nos dados de
entrada sem a necessidade de rotular previamente as amostras com

classes pré-definidas.
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Os mapas auto-organizaveis (Self-Organized Maps - SOM)
constituem uma importante ferramenta para capturar caracteristicas
importantes contidas em um espaco de entrada nao-rotulado. Séo
caracterizados pela formacdo de uma mapa topografico no qual as
coordenadas dos neurbnios (ou nds) sao formadas pelas mesmas
caracteristicas contidas nos padrdoes de entrada. Apos a aprendizagem,
cada neurdnio passa a responder por um subconjunto do espaco inicial de
dados. Dessa maneira, 0s mapas auto-organizaveis sdo capazes de
representar um conjunto grande de vetores de entrada x; /7 X em um
conjunto menor de vetores w; 7 W, de modo a fornecer uma boa
aproximacao para o espaco de entrada original X (HAYKIN, 2001).

Outra caracteristica importante dos mapas auto-organizaveis é
que a formacado topologica dos padrdes de entrada é preservada. Isso
significa que padrdes proximos no conjunto amostral sdo relacionados a
neurdnios préximos nos vetores de saida.

De maneira geral, o processo de aprendizagem em um mapa
auto-organizavel consiste de trés fases. Na primeira fase, competitiva, cada
padrdo de entrada é apresentado a todos os neurdnios para que aquele
mais proximo do padréo apresentado seja o vencedor (Best Matching Unit -
BMU). Na segunda fase, cooperativa, € definida a vizinhanga relativa ao
neurdnio vencedor. Na terceira fase, adaptativa, os vetores de cdodigo do
neurdnio vencedor e dos seus vizinhos serdo alterados segundo algum
critério de atualizacgéo.

Apoés a aprendizagem os vetores de cédigo corresponderam a
uma aproximacdo ndo-linear dos padrbes de entrada. Existem varios

algoritmos de aprendizagem que podem ser usados em conjunto com
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mapas auto-organizaveis.

Uma possivel aplicacdo dos mapas auto-organizaveis é a
agrupamento ou clusterizagdo, que consiste em separar uma massa de
dados inicial em um namero desejado de grupos, com a restricdo de que 0s
componentes de cada grupo compartilhem de caracteristicas semelhantes.
Em resumo, o agrupamento pode ser descrito como o processo de
organizar uma colecdo de vetores k-dimensionais em um numero n de
grupos cujos membros compartilham caracteristicas similares segundo
alguma funcdo de medida. Depois de formados, cada um desses n grupos
€ representado por somente um vetor k-dimensional denominado vetor de
codigo. Algoritmos de agrupamento podem ser usados em quantizacao
vetorial, que é o processo de “quantizar” vetores de entrada k-dimensionais
em vetores de saida também k-dimensionais.

Um exemplo de aplicagcdo dos algoritmos de agrupamento em
processamento de imagens é a segmentacdo, a qual consiste em dividir
uma imagem em n regides distintas de acordo com algum critério de
semelhanca entre essas regides. Neste trabalho, utilizou-se o algoritmo
Growing Neural Gas (GNG) para a segmentacdo da imagem de mama em
objetos distintos, os quais serdo classificados em massa ou ndo-massa
através de uma maquina de vetor de suporte. O algoritmo GNG é
considerado um melhoramento dos diversos mapas auto-organizaveis

existentes, e sera descrito detalhadamente na proxima Secdao.

2.5.1 Algoritmo Growing Neural Gas

O algoritmo Growing Neural Gas (GNG) (FRITZKE, 1995) é
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considerado uma otimizacdo de métodos anteriores, tais como os Mapas
Auto-Organizaveis de Kohonen (HAYKIN, 2001) e o algoritmo Neural Gas
(MARTINEZ e SCHULTEN, 1991). Trata-se de um algoritmo de
agrupamento que funciona de forma incremental, ou seja, 0 numero de
grupos vai aumentando a medida em que o algoritmo é executado, e nao
supervisionada, no sentido de que os clusters sdo formados com base
apenas nas caracteristicas estatisticas dos dados de entrada.

Inicialmente, o algoritmo recebe um conjunto de vetores de
entrada, de dimensionalidade conhecida. Partindo de dois nés iniciais, o
algoritmo passa a acrescentar novos nos a medida em que é executado,
seguindo um conjunto de regras que serao descritas a seguir, € com iSso
cria um grafo no mesmo espaco vetorial das amostras de entrada. Cada
um dos nés € um representante do cluster, possuindo uma posi¢cao nesse
espaco dimensional das amostras. O GNG pode ser utilizado em processos
de quantizacdo, bastando para isso interpretar cada representante como
um dos vetores de cadigo.

A topologia do grafo encontrado, apés inseridos todos o0s nés,
reflete fortemente a distribuicdo probabilistica das amostras de entrada. A
cada iteracdo do algoritmo, uma amostra a,, pertencente a massa de
dados de entrada é escolhida segundo a distribuicdo de probabilidades
utilizada no treinamento. Essa amostra também é chamada de sinal de
entrada. O neur6nio mais proximo a essa amostra € entdo escolhido (fase
de competicdo). Em seguida, determina-se 0 segundo neurbnio mais
proximo, criando uma ligacdo entre esse neur6nio e o vencedor (fase de
cooperacao). A seguir, o vencedor e seus vizinhos sdo movidos em direcéo

a amostra de entrada de acordo com parametros pré-definidos (fase de
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adaptacao).

O grafo final obtido apés a execucdo do GNG é considerado
uma triangulacéo induzida de Delaunay. Da mesma forma, o conjunto das
regides representadas por cada neurdnio é considerado um diagrama de
Voronoi. Esses dois conceitos estao intimamente ligados, de maneira que,
dada a triangulagdo induzida de Delaunay € possivel obter o respectivo
diagrama de Voronoi, e vice-versa.

O diagrama de Voronoi é uma estrutura geométrica que
representa a informacdo de proximidade entre um conjunto de pontos.
Dado um conjunto de pontos no plano, este é dividido em poligonos de
Voronoi associados a cada ponto. O conjunto de todos esses poligonos
forma o diagrama de Voronoi. Uma importante propriedade desse diagrama
€ que os pontos sobre ele tém a propriedade de serem equidistantes de
dois ou mais pontos presentes no mesmo. O diagrama de Voronoi resolve
o problema de determinar a area de abrangéncia de cada ponto de maneira
otimizada. A triangulacdo de Delaunay consiste na interligacédo, através de
segmentos de reta, dos pontos cujos poligonos de Voronoi sdo adjacentes.
Essa estrutura tem a propriedade de que o circulo circunscrito em cada
tridangulo ndo contém nenhum ponto da triangulacdo. (SILVA e SOUSA,
2001).

Por outro lado, a triangulacdo induzida de Delaunay (Figura
2.16) é obtida sobrepondo-se a triangulacdo original a uma certa
distribuicdo de probabilidade P(x), de tal maneira que dois centro sdo
conectados somente se o0s dois estdo localizados em uma regido onde P(x)

€ maior que zero (FRITZKE, 1995).
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Figura 2.16 — (a) Diagrama de Voronoi (linhas mais finas) e a respectiva

triangulacao de Delaunay (linhas mais grossas); (b) Triangulagao induzida
de Delaunay, com as regides sombreadas apresentando P(x) > 0.

Adaptado de (FRITZKE,1995)

Dadas as amostras de entrada em R¥, cada né n do grafo possui
as seguintes caracteristicas:

a) Um vetor de pesos de referéncia em R¥, chamado aqui de wy,.
Dado um no qualquer do grafo, seu vetor de pesos (weight vector) pode ser
interpretado como a posicao desse né no espaco vetorial das amostras.

b) Uma variavel que contém o erro acumulado do né, chamada
aqui de error,. A cada iteracdo do algoritmo durante o processo de criacao
do grafo, é medido a distancia (segundo o tipo de distancia utilizada) entre
a amostra a, sendo treinada e o0 n6 n mais préoximo. O erro existente (ou
seja, a distancia existente) entre a amostra a, € o0 vetor w, do né mais
proximo é acumulado na variavel (error,) de erro desse né. E através

desses erros acumulados que o algoritmo vai decidir em qual posicéo
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serdo incluidos os novos nés, a medida em que o grafo esta sendo criado.
Depois de um certo niumero de iteracdes, o né do grafo que possui 0 maior
erro acumulado esta sendo o representante de muitas amostras, e portanto
0 novo no a ser adicionado deveria ser incluido préximo desse, dividindo o
namero de amostras representadas e com isso melhorando a distribuicéo
das amostras entre todos os nés do grafo.

c) Uma lista de arestas contendo todas as ligacdes do né n aos
seus vizinhos. Cada uma das dessas arestas possui uma propriedade que
€ chamada de tempo de existéncia da aresta ou “idade”. Essa idade é
utilizada para que o algoritmo possa remover as arestas mais antigas, e
essa é uma das caracteristicas que permitem ao algoritmo criar grafos cuja
forma sendo modificada ao longo do treinamento, obedecendo a
distribuicdo espacial das amostras de entrada.

O algoritmo possui os parametros listados a seguir. A medida
gue seus passos forem descritos, cada parametro sera melhor
compreendido.

* A —Numero de iteracfes até que seja inserido um novo

neurénio
* ey - Taxa de aprendizado para o neurénio vencedor

e ey - Taxa de aprendizado para os vizinhos do neurdnio

vencedor

e o - Taxa de desconto dos erros aplicada somente aos

dois vencedores.
* [ -Taxa de desconto dos erros aplicada a todos 0s nés

*  amax - Peso maximo de uma aresta antes que ela seja

removida
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Cada um dos passos do algoritmo é descrito detalhadamente a

sequir.

Passo 0: o primeiro passo consiste em obter aleatoriamente, segundo a
distribuicdo de probabilidades do conjunto de amostras de entrada, uma
amostra de entrada qualquer an, (sinal de entrada). Aléem disso, sdo criados
dois n6s em posicdo qualquer no espaco R", o espaco das amostras de
entrada. Esses dois nés devem ser ligados por uma aresta, a qual recebe 0
como idade, e o erro local dos dois ndés criados € iniciado como 0.
Passo 1: encontrar dentre todos os nos ja existentes do grafo os dois nos s
e t cujos vetores de pesos ws e w; estiverem as duas menores distancias da
amostra anm.
Passo 2: 0 nd s, 0 mais préximo da amostra a,, € 0 N0 vencedor e por iSso
tera valores atualizados. Para isso acumula-se a variavel que mantém o
erro do no s (errors) de acordo com

errors = errors + distance(am, S )
onde distance(am,s) € uma funcao que retorna a distancia de a, a s.
Passo 3: mover s e seus vizinhos topologicos em direcdo a a, de acordo
com fracoes e, e e, da distancia:

Ws =Ws + ey * (am - Ws)

W, =W, + ey * (am—Wp), £/ n [JVizinhancgs)
Passo 4: incrementar de uma unidade a idade de todas as arestas que
ligam o no s aos seus vizinhos topoldgicos.
Passo 5: caso 0s nés s e t sejam ligados por uma aresta, essa aresta deve
ter sua idade reiniciada. Aléem disso, caso essa aresta ainda nao exista, ela

deve ser criada.
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Passo 6: caso exista alguma aresta com idade maior que a idade
parametro amax, €ssa aresta deve ser removida do grafo. Depois dessa
remocdo todos os nés que estiverem desconectados, isto €, sem pelo
menos um vizinho topolégico, deverao ser removidos.
Passo 7: caso essa iteracdo do algoritmo seja um multiplo de A, e o critério

de parada ainda néo tiver sido atingido, um novo né devera ser inserido no

grafo. Esse novo né r serd inserido da seguinte maneira:

encontrar o n6 u do grafo que possui 0 maior erro acumulado
(errory);
» encontrar, dentre todos os vizinhos de u 0 né v com maior erro
acumulado (error,);
e criar o novo no r e inseri-lo na distancia média entre 0s n0s u e v:
Wy =Wy +wy) /2
e criar arestas ligando o n6é r ao n6 u e ao nd v, e depois remover a
ligacdo existente entre u e v;
» decrescer as variaveis de erro acumulado de u e v segundo o
parametro a, e inserir o valor do erro acumulado inicial do né r
como sendo 0 mesmo do né u:
errory, = a* error,
errory, = a * errory
error, = error,
Passo 8: decrescer os valores das variaveis de erro de todos os nés do
grafo de acordo com o parametro f3;
Passo 9: caso o critério de parada ndo seja atingido, voltar ao passo 1.

Uma explicacdo dos principais passos do algoritmo sera feita a
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seqguir, para fins de compreensao do funcionamento do mesmo.

No passo 2, a variavel de erro local acumulado do n6 vencedor é
atualizada. Essa variavel mantém o valor do somatorio das distancias entre
0 nd e as amostras para as quais ele era o n6é vencedor (situados a menor
distancia). Manter esse somatério é a forma encontrada para encontrar nés
gue estejam cobrindo uma porcéo relativamente grande da distribuicdo das
amostras. Dessa forma, o erro local de cada ndé € considerado uma
importante medida estatistica. Isso porque 0s nds que estejam cobrindo
uma porcao relativamente grande da distribuicdo das amostras de entrada
terdo, estatisticamente, seu erro total acumulado maior do que o outros
nos. Quando nds cobrem grandes por¢des, ocorrem grandes somatorios de
erros locais. Assim, como o objetivo do algoritmo é minimizar o erro total do
grafo, saber quais sdo 0s nds que tem maior erro acumulado é um bom
indicativo de em que &reas 0s novos nés devem ser incluidos durante o
processo de crescimento do grafo.

No passo 3, uma vez encontrado o né vencedor para cada
amostra, existe uma movimentacdo desse nd, bem como de seus vizinhos
topoldgicos, na diregcdo da amostra segundo fracdes definidas por dois dos
parametros fornecidos ao algoritmo, e, para o no vencedor, e e, para seus
vizinhos topolégicos. Isso é feito com o objetivo que, ao longo do
treinamento, o n6 tenha a todo momento seu vetor de pesos situado o0 mais
proximo possivel do centro do espaco compreendido pelo conjunto de
amostras para as quais esse no é o vencedor.

De acordo com Fritzke (1995), a insercao de ligagGes entre o
vencedor e o0 segundo neurbnio mais préximo da amostra gera uma

simples conexdo de uma triangulacdo induzida de Delaunay em relacao a
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posicao atual de todos os nés. Assim, a medida em que novas ligacdes sdo
criadas e removidas, o modelo tenta esbogar uma triangulagéo induzida de
Delaunay, a qual é lentamente construida devido aos passos de adaptacéo
dos vetores dos nos.

O decréscimo do somatério dos erros de todos os nés, ocorrido
no passo 8 é explicado pelo fato de ser desejavel que erros ocorridos
recentemente tenham maior influéncia no somataorio.

Os deslocamentos sdo lineares em relacdo a distancia entre
vetor de pesos do n6 e a amostra, sendo que o valor do parametro que
define o deslocamento do vencedor (e,) € geralmente muito maior que o
valor que define os deslocamentos dos seus vizinhos (e,). Esses dois
parametros variam de acordo com o problema em questdo. Entretanto,
valores relativamente altos tendem a favorecer a criagdo de grafos cuja
posicdo dos ndés é muito instavel, variando fortemente no decorrer do
treinamento, enquanto valores excessivamente baixos irdo tornar a
adaptacao do grafo lenta e ineficaz.

No algoritmo GNG os nés sdo inseridos sempre apos a
execucgdo de um determinado numero A de treinamentos. Ou seja, a cada A
treinamentos um novo no é inserido no grafo, sendo sua posicdo de
insercao definida pelo né que possui 0 maior erro acumulado no momento.
E dessa forma que se consegue manter uma boa distribuicdo dos nds do
grafo em relacao a distribuicdo espacial das amostras de treino.

O parametro A tem grande impacto na performance do algoritmo.
Caso esse parametro tenha seu valor excessivamente baixo a distribuicao
inicial dos nés no grafo sera mal executada, pois ao se incluir um novo né

0S nos existentes ndo terdo seu vetor de pesos situados em posicdes
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realmente representativas da distribuicdo amostral. No entanto, escolhas
de valor alto para A fardo com que o tempo de execugao do algoritmo seja
aumentado, uma vez que serdo necessarios varios treinamentos antes da
inclusédo de cada novo neurdnio.

Como critérios de parada do algoritmo, pode-se escolher um
namero pré-definido de clusters a serem gerados, ou mesmo escolher que
0 processo de agrupamento simplesmente seja interrompido assim que 0s
critérios de erro sejam atingidos.

A Figura 2.17 exemplifica a evolucdo do algoritmo GNG.
Inicialmente, o algoritmo conta com dois neurdnios inicializados em
posicdes aleatorias (Figura 2.17-a). A medida que aumentam o nimero de
iteracfes, 0s neurbnios vao se ajustando as regibes onde P(x) >0. As
linhas amarelas correspondem a ligacbes da triangulacdo induzida de
Delaunay, enquanto que linhas vermelhas dédo origem as regides de

Voronoi representadas por cada neurénio.
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Figura 2.17 — Evolugéo do algoritmo GNG. A regido sombreada
corresponde a areas onde P(x) >0. As linhas amarelas correspondem a
ligagOes da triangulag&o induzida de Delaunay; linhas vermelhas formam
as regides de Voronoi de cada neurdnio. Fonte: Institut fir Neuroinformatik

( 2006).

2.6 Maquinas de Vetor de Suporte

A Maquina de Vetor de Suporte (MVS) introduzida por Vapnick

(1995) é um método de aprendizagem supervisionada usado para estimar

uma funcdo que classifique dados de entrada em duas classes. A idéia
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basica por trds da MVS é construir um hiperplano como superficie de
deciséo, de tal maneira que a margem de separacdo entre as classes seja
méxima. O objetivo do treinamento através de MVS é a obtencdo de
hiperplanos que dividam as amostras de tal maneira que sejam otimizados
os limites de generalizagéao.

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

Em casos em que o conjunto de amostras é composto por duas
classes separaveis, um classificador MVS é capaz de encontrar um
hiperplano baseado em um conjunto de pontos denominados “vetores de
suporte”, o qual maximiza a margem de separacdo entre as classes. Por
hiperplano entende-se uma superficie de separagdo de duas regides num
espaco multidimensional, onde o numero de dimensfes possiveis pode ser,
até, infinito. Mesmo quando as duas classes ndo sado separaveis, a MVS é
capaz de encontrar um hiperplano através do uso de conceitos
pertencentes a teoria da otimizacdo. A Figura 2.18, mostra em duas
dimensdes para melhor visualizagdo, hiperplanos de separacao entre duas
classes linearmente separaveis. O hiperplano 6timo (linha mais escura),
nao somente separa as duas classes, mas mantém a maior distancia

possivel com relagdo aos pontos da amostra.
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Figura 2.18 - Separacado de duas classes através de hiperplanos

Seja o conjunto de amostras de treinamento (xi, yi), sendo x; [
0" o vetor de entrada, y; a classificagdo correta das amostras ei=1,..n 0
indice de cada ponto amostral. O objetivo da classificagcdo é estimar a
funcdo f : O" - {#1}, que separe corretamente os exemplos de teste em
classes distintas.

A etapa de treinamento, tenta estimar a funcéo f (x) =(w.x) +b,
procurando por valores de w e b tais que a seguinte relacédo seja satisfeita

y, (wx)+b)=1 (2.11)

Os valores 6timos de w e b serdo encontrados ao minimizar a

seguinte equacao, de acordo com a restricdo dada por 2.11 (CHAVES,

2006).

Wa (2.12)
(D(W) = 7

MVS ainda possibilita encontrar um hiperplano que minimize a
ocorréncia de erros de classificacdo nos casos em que uma perfeita
separacao entre as duas classes nao for possivel. Isso gracas a inclusao

de variaveis de folga, que permitem que as restricbes presentes em 2.11
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sejam quebradas.

O problema de otimizag&o passa a ser entdo a minimizagéo da
Equacédo 2.13, de acordo com a restricdo imposta pela Equacéo 2.11. C é
um parametro de treinamento que estabelece um equilibrio entre a

complexidade do modelo e o erro de treinamento e deve ser selecionado

pelo usuario.
W2 N (2.13)
d(w, <) :7+Cz<ﬁ
i=1
Y. (wx)+b)+& 21 (2.14)

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a
Equacéo 2.15. O objetivo entdo passa a ser encontrar os multiplicadores de
Lagrange a; 6timos que satisfacam a Equacao 2.16 (CHAVES, 2006).
N 1N (2.15)
W@) =2 = > aa;yy; (%)
i=1 ij=1

\ (2.16)
Y ay, =0, 0<a,<C
i=1

Apenas os pontos onde a restricdo 2.10 seja exatamente igual a
unidade tém correspondentes a; # 0. Esses pontos sdo chamados de
vetores de suporte, pois se localizam geometricamente sobre as margens.
Tais pontos tém fundamental importancia na definicdo do hiperplano 6timo,
pois 0s mesmos delimitam a margem do conjunto de treinamento.

A Figura 2.19 destaca 0s pontos que representam os vetores de
suporte. Os pontos além da margem néo influenciam decisivamente na
determinacdo do hiperplano, enquanto que os vetores de suporte, por

terem pesos nao nulos, sédo decisivos.
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Figura 2.19 - Vetores de suporte (destacados por circulos)

Para que a MVS possa classificar amostras que nao sao
linearmente separaveis, é necessario uma transformacdo nao-linear que
transforme o espaco entrada (dados) para um novo espaco (espaco de
caracteristicas). Esse espaco deve apresentar dimensao suficientemente
grande, e através dele, a amostra pode ser linearmente separavel. Dessa
maneira, o hiperplano de separacéo € definido como uma funcéo linear de
vetores retirados do espaco de caracteristicas ao invés do espaco de
entrada original. Essa construcdo depende do calculo de uma funcéo K de
ndcleo de um produto interno (HAYKIN, 2001). A funcdo K pode realizar o
mapeamento das amostras para um espaco de dimensdo muito elevada
sem aumentar a complexidade dos calculos.

A Equacdo 2.17 mostra o resultado da Equacdo 2.15 com a

utilizacdo de um nucleo.

N 1 (2.18)
w(a) = zai _EzaiajyiyjK(Xi’Xj)
i=1 ij=1

Uma importante familia de funcfes de nucleo é a funcéo de base

radial, muito utilizada em problemas de reconhecimento de padrbes e
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também utilizada neste trabalho. A fungcéo de base radial é definida por

K(x,y) =exp(-y I x-yI?) (2.19)
Neste trabalho, a MVS participou das etapas de classificag&o

dos candidatos a massa.

2.7 Medidas de Desempenho

Esta secdo examina as ferramentas utilizadas para testar a
eficacia dos métodos propostos neste trabalho.

Em problemas de reconhecimento de padrfes ligados a area
meédica, costuma-se medir o desempenho da metodologia calculando-se
algumas estatisticas descritivas, tais como sensibilidade e especificidade.
Sensibilidade € a proporcdo de verdadeiro-positivos corretamente

identificados pelo teste, definida por VP/(VP+FN), onde VP é o nUmero de

verdadeiro-positivos e FN o numero de falso-negativos. Especificidade é a
guantidade de verdadeiro-negativos corretamente identificados pelo teste,

e é definida por VN/(VN+FP), onde VN é o numero de verdadeiro-

negativos e FP o numero de falso-positivos. A taxa de classificacdo correta
ou acuracia (A) € definida como a razdo entre 0 nimero de casos na
amostra em estudo que foram classificados corretamente e o nimero total
de casos na amostra em estudo (AZPITARTE, 2006).

Embora possam existir varias medidas para verificar o
desempenho de um classificador, a medida mais importante é o

desempenho do mesmo a partir da classificacdo de novos casos (conjunto
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de testes). O desempenho do classificador, medido através do conjunto de
teste, € uma boa indicacéo de seu desempenho real.

Um método simples para avaliar o rendimento de um sistema de
deteccdo de objetos em imagens consiste em determinar o numero de
falsos positivos que se produzem a cada imagem. Assim, a partir do
namero total de falsos positivos obtidos durante os testes, obtém-se a taxa
de falsos positivos por imagem (FP/Imagem) dividindo-se esse total pelo

numero de imagens utilizadas.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos utilizados para a
deteccdo de massas em mamografias digitalizadas. Primeiramente sera
examinada a base de imagens utilizadas nos testes. A seguir, sera descrita
a sequéncia de acdes adotadas para a detecgdo de massas nas imagens,
através da segmentacao de objetos de interesse nas imagens, a reducao
dos candidatos a massa, além da classificacdo de cada objeto em massa

ou ndo-massa através de Maquinas de Vetor de Suporte (MVS).

3.1 Amostra

Este trabalho utilizou amostra de mamografias digitalizadas
obtidas através da base de dados DDSM (Digital Database for Screening
Mamography), disponivel gratuitamente na internet (HEATH et al., 1998).
Essa base contém 2620 casos adquiridos através das seguintes
instituicbes americanas: Massachusetts General Hospital, Wake Forest
University, e Washington University in St. Louis School of Medicine.

Cada caso contém duas imagens de cada mama, nas projecdes
médio-lateral obliqua e cranio-caudal. Além disso, sdo disponibilizadas
informacdes sobre a paciente, tal como a idade e a densidade da mama.
Também sédo informados o tipo de scanner utilizado na digitalizacdo do
exame e a resolucao da imagem. Imagens com areas suspeitas possuem a
descricdo da anormalidade, o diagnostico e a localizagdo da mesma na

imagem. E importante frisar que tanto a localizago quanto o diagnostico
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das massas utilizadas neste trabalho foram realizadas por um especialista
(HEATH et al., 1998).

Neste trabalho foram utilizadas 997 imagens de mamografias
pertencentes a base DDSM, contendo pelo menos uma massa. Desse
total, 436 foram separadas para o treinamento e teste dos classificadores
MVS e 561 foram utilizadas para testar a eficacia do processo de detecgéo

de massas em mamografias digitalizadas.

3.2 Software e hardware utilizados

Para a implementacdo dos métodos descritos neste trabalho
utilizou-se a linguagem C++, através da ambiente de desenvolvimento

freeware Dev-C++.

A manipulacédo das imagens foi realizada através das funcfes da
biblioteca Clmg (TSCHUMPERLE, 2007), disponivel gratuitamente na
internet. A biblioteca pode ser usada com a linguagem C++, fornecendo
classes simples e funcbes para carregar, salvar, processar e exibir
imagens. Possui grande portabilidade, funcionando perfeitamente em
ambientes Unix/X11, Windows, MacOS X e sistemas operacionais

FreeBSD.

Através da biblioteca LIBSVM (CHANG e LIN, 2007) foram
implementados o0s classificadores MVS utilizados neste trabalho. A

biblioteca encontra-se disponivel gratuitamente na internet.

O computador utilizado para os testes foi um AMD Semprom 1.8

GHz, com 512 MB de meméria RAM e HD com 60 GB.
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3.3 Metodologia proposta

A Figura 3.1 apresenta a sequéncia de etapas utilizada neste
trabalho para a deteccao de massas em mamografias digitalizadas.

Inicialmente, a imagem é pré-processada. Esta etapa consiste
em remover da imagem estruturas que ndo pertencam a mama, com O
intuito de processar apenas a parte que realmente interessa na deteccdo
de massas em mamografias.

Em seguida, a imagem resultante tem suas estruturas
semelhantes separadas através do algoritmo Growing Neural Gas (Secéao
2.5). A saida dessa etapa consiste em um conjunto de objetos
segmentados da mama, os quais sédo considerados candidatos a massa.

Para reduzir os candidatos a massa obtidos na etapa anterior,
cada objeto separado tem suas medidas geométricas (Secdo 2.4)
extraidas. Essas medidas (excentricidade, circularidade, compacidade,
desproporc¢dao circular e densidade circular) sdo submetidas a avaliagdo de
um classificador MVS previamente treinado e entdo classificadas em
massa ou ndo-massa de acordo com a geometria. Essa etapa tem por
objetivo de descartar antecipadamente objetos alongados, “ocos” ou

“retorcidos” demais. Assim, somente 0s objetos classificados como

pertencentes a classe “massa’ passa para a etapa seguinte.
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Redugao dos
candidatos a massa

Imagem o w
a9 Pré.or _ Segmentacio Extracao de
—# [Pre-processamento—— GNG med. geométricas
9

Massas l

detectadas Classificagio Extracao de Classificagio
4+— | MVS {textura) * textura (Ripley) | MVS {geometria)

Redugao dos falsos positivos

Figura 3.1 — Metodologia proposta

O proximo estagio corresponde a extracdo de textura dos
objetos através da modificacdo da funcéo K de Ripley examinada na Secao
2.3.2 e a classificacdo de cada objeto em massa ou ndo-massa atraves de
um classificador MVS.

A segquir, sera feita uma descricdo detalhada de cada etapa

acima citada, bem como os parametros utilizados em cada método.

3.3.1 Pré-processamento

Antes da execucdo do algoritmo de agrupamento, é preciso
garantir que a imagem que sera tratada pelo algoritmo possua apenas a
estrutura que interessa, ou seja, apenas a mama em si. Em uma
mamografia (Figura 2.1) geralmente sdo adicionados rotulos que trazem
informacdes como o tipo de projecdo (médio-lateral obliqua ou cranio-
caudal), a data do exame ou ainda a lateral do corpo a qual pertence a

mama (esquerda ou direita).
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Dessa forma, neste trabalho foi utilizado um método bastante
simples para segmentar apenas a parte da imagem correspondente a
mama. Inicialmente, é criada uma coOpia da imagem original. Essa cépia é
entdo binarizada com base em um limiar, ou seja, se um pixel possui valor
menor que o limiar, esse pixel recebe valor 0; caso contrario, o pixel recebe
valor 255 (valor maximo permitido em uma imagem em tons de cinza,
correspondente a cor branca), de acordo com a Secdo 2.2.3. Diversos
valores de limiares foram testados, entretanto, melhores resultados foram
obtidos utilizando-se o valor de 80 para binarizar a imagem.

Se a imagem representar uma mama direita, por exemplo, o
algoritmo inicializa no canto superior esquerdo da imagem. Em caso
contrario, a inicializacdo da varredura ocorre no canto superior direito.
Dessa maneira, de acordo com a especificagao do tipo de mama (esquerda
ou direita), o algoritmo varre a imagem, para cada linha, até encontrar um
pixel diferente de branco. Quando um pixel de valor 0 é encontrado, o
restante da linha da imagem original é zerado, apagando quaisquer
estruturas nao pertencentes a mama. A Figura 3.2 mostra duas imagens de
mamografia. A primeira corresponde a imagem original, com objetos que
ndo pertencem a mama em si. A segunda € a imagem apoés a execugao do

algoritmo para remocéo desses objetos.
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(b)

Figura 3.2 — Imagem de mamografia antes da segmentacéo da mama (a);

imagem apos a segmentacao (b)

3.3.2 Segmentacgao

A etapa de segmentagdo consiste em agrupar as estruturas da
imagem que apresentem propriedades semelhantes. Neste trabalho, o
algoritmo Growing Neural Gas foi utilizado com esse proposito.

Em um processo de segmentacdo, em primeiro lugar, €
necessario definir quais os elementos da imagem que serdo comparados
entre si e agrupados. Assim, a imagem foi dividida em janelas de tamanho
4x4 pixels, com o intuito de extrair as caracteristicas estatisticas mais
relevantes de cada uma e para que, dessa maneira, cada janela
correspondesse a um elemento a ser passado para o algoritmo de
agrupamento. Diversos tamanhos de janelas foram testados, como por

exemplo, 2x2 e 8x8, entretanto, janelas 4x4 demonstraram melhor
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gualidade nos resultados. A Figura 3.3 mostra uma imagem de mamografia

dividida em janelas 8x8.

Figura 3.3 — Imagem dividida em janelas.

A informacao estatistica a ser extraida de cada objeto tem papel
fundamental no desempenho do algoritmo de agrupamento. Neste trabalho,
optou-se por extrair informacdes de maneira bastante simples. Os pixels de
cada janela foram armazenados em um vetor de 16 posi¢cdes e ordenados,
do menor para o maior. Dessa maneira, cada janela € representada em um
vetor de caracteristicas no qual o primeiro elemento corresponde ao menor
valor e o ultimo elemento ao maior valor, indicando ao algoritmo a variagao
de pixels presentes em cada janela.

O uso deste vetor de caracteristicas em particular apresenta
algumas vantagens. A informacdo presente em cada janela € na maioria
das vezes homogénea e bastante limitada. Testes empiricos demonstraram

gue o uso de medidas de textura para a descricdo estatistica de cada
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janela mostraram resultados abaixo do esperado na tarefa de segmentacao
das estruturas da mama, além de demandar grande periodo de tempo na
execucao dessa tarefa. Assim, optou-se por um processo mais simples,
mas que mostrasse a variacdo de pixels presentes em cada janela. Os
testes empiricos realizados com esse vetor de caracteristicas especifico
demonstraram os melhores resultados.

A amostra ou sinal de entrada em cada iteracdo do algoritmo é
obtido através da escolha aleatdéria de um vetor de caracteristicas
pertencentes a uma janela da imagem. Dessa maneira, o algoritmo
consegue refletir a topologia dos dados de entrada, através do processo de
adaptacéo descrito na Segao 2.5.1.

Através de testes empiricos, foram encontrados o0s seguintes

valores para os parametros do algoritmo GNG.

A =1000

e, =05

en = 0,005

e o =05

B=0,95

amax = 50

Assim que o numero de neurdnios existentes se torna igual ao
namero de grupos desejados, o algoritmo para a sua execucdo. Dessa
maneira, esta implementacdo do algoritmo apresenta um parametro extra,
indicado pelo numero maximo de neurdnios permitido, que é igual ao

namero de grupos desejado. Essa abordagem é a mesma adotada no

trabalho de Figueiredo (2006).

Neste trabalho, adotou-se a estratégia de variar o numero de
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grupos desejados, como forma de separar estruturas da imagem que, com
determinado numero de grupos, ndo poderiam ser separadas. Assim, 0
algoritmo foi executado para separar a imagem em 7, 8 ou 9 grupos. Isso
porque foi verificado que muitas vezes o algoritmo ndo € capaz de separar
a massa correta utilizando 7 grupos, porém é capaz de separar a mesma
utilizando 8 ou 9 grupos, ou vice-versa. E importante ressaltar que, no
processo de deteccédo, é feita a unido de todos os objetos segmentados
usando 7, 8 e 9 grupos, sendo examinados todos esses objetos. A Figura
3.4 mostra uma mamografia que foi segmentada utilizando esses valores

de grupos.

(@

Figura 3.4 — Mamografia segmentada através do algoritmo GNG. (a)
Imagem original; (b) utilizando 7 grupos; (c) utilizando 8 grupos; (d)

utilizando 9 grupos
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3.3.3 Reducao dos candidatos a massa

Esta etapa tem por objetivo a eliminagédo de objetos alongados,
“ocos” ou “retorcidos” demais, 0s quais nao correspondem as formas de
massa examinadas na Seg¢ao 2.1.1.

A base de imagens usada para treinamento e teste do
classificador MVS é composta de objetos segmentados através do
algoritmo Growing Neural Gas. Inicialmente, sdo descartados objetos com
largura e altura maiores que 300 pixels bem como aqueles considerados
muito pequenos, na faixa de 16x16 pixels. Isso porque foi verificado que
para a base de imagens utilizada neste trabalho, as dimensfes das massas
encontram-se nesse intervalo.

A partir da base de objetos segmentados, um subconjunto dessa
base é selecionado para treinamento de um classificador MVS, a partir de
suas medidas geométricas. As medidas geométricas extraidas séo obtidas
a partir dos objetos binarizados. Tais medidas sao excentricidade,
circularidade, compacidade, desproporcdo circular e densidade circular,
descritas na Secéo 2.4.

Assim, de acordo com a metodologia proposta na Figura 3.1,
esse classificador sera responsavel por filtrar as amostras, fazendo com
gue apenas 0sS objetos que s&o indicados pelo mesmo como “massa’
passem a proxima fase. Ou seja, somente 0s objetos indicados como
“massa’, de acordo com a geometria, fazem parte das amostras que serao
examinadas na classificagdo baseada em textura. Dessa maneira, esta
etapa funciona como uma reducdo dos candidatos a massa, fornecendo a

proxima etapa apenas objetos cuja descricdo geométrica se assemelha o
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maximo possivel a forma esperada de uma massa. A Figura 3.5

exemplifica alguns objetos dessa base de amostras.

(1 8 = [

a) {b) {c) {d)

fel {f) fal

Figura 3.5 — Objetos considerados “massa” (a,b,c,d) e “ndo-massa” (e,f e

g), de acordo com sua geometria

Os parametros do classificador MVS utilizado para o treinamento
foram C = 2 e y = 3x10°. A func&o de nicleo utilizada foi a funcdo de base

radial, definida na Sec¢ao 2.6.

3.3.4 Reducao dos falsos positivos

Os objetos que séo classificados como massa na etapa anterior
tém as suas caracteristicas de textura extraidas e sdo submetidos a
avaliacado de um classificador MVS com o intuito de determinar se 0 mesmo
€ OuU N4o uma massa.

Neste trabalho, utilizou-se a modificacdo proposta na Secao

2.3.2 para a funcdo K de Ripley, com o objetivo de extrair a textura dos
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objetos de interesse.

O centro da fungdo K de Ripley local tem papel importante na
descricdo de textura de um objeto segmentado, pois a partir dele sdo
calculadas as variagOes de textura ao longo da distancia. Para cada objeto,
o centro escolhido para o calculo da funcdo K local foi o centro de
gravidade (ou centro de massa) da figura. A Figura 3.6 mostra a
localizacédo do centro de massa para diferentes objetos. As coordenadas X
e Y. desse ponto podem ser determinadas atravées das equacdes

(MARSHALL, 1997)

1 (3.1)
X, = nZX:X

1 (3.2)
Ye==Dly

n y

Sendo n o niumero de pontos pertencentes ao objeto.

Fr
el

ol

Figura 3.6 — Localizacdo do centro de massa

Foram utilizados 3 raios para a analise da variacao de textura ao
longo do objeto. Isso porque o numero de raios utilizado esta diretamente
relacionado com o numero de variaveis repassadas ao classificador MVS.
Assim, com o intuito de simplificar o modelo do classificador, procurou-se
utilizar poucos raios, mas de tal maneira que a separacdo das classes nao
fosse comprometida. Através de sucessivos testes, o valor 3 foi
considerado aceitavel para esse fim.

Para a determinacao dos trés raios em cada objeto, € necessario
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calcular o raio maximo Rpyax que pode ser alcangado a partir do seu centro,
ou seja a distancia entre o centro de massa da figura até o pixel mais
distante pertencente a mesma. Cada raio é obtido através da seguinte
equacgao
RMax H H (3'3)
R=—=*1 para i=123
3
Dessa maneira, a area de cada anel concéntrico utilizada no

céalculo da funcéo K de Ripley modificada é obtida calculando-se a area do

circulo de interesse (maior) menos a area do circulo anterior (menor),
RMax*
lembrando que R, =T 0=0.

A equalizacdo do histograma, descrita na Secdo 2.2.2, €
realizada para cada elemento segmentado, com o objetivo de melhorar o
contraste do objeto, e, consequentemente, prover uma melhor descricao da

textura do mesmo (Figura 3.7).

Figura 3.7 — Exemplo de uma massa segmentada. (a) - Antes do processo
de equalizacéo de histograma. (b) - Depois do processo de equalizagéo de

histograma

Cada objeto é quantizado para 8 niveis de cinza. Esse

procedimento é necessario para reduzir a quantidade de variaveis do
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modelo, ao mesmo tempo em que € preservada a descricdo da textura a
medida em que se varia a distancia em relagdo ao centro. Dessa maneira,
sdo usadas 24 variaveis (3 raios x 8 niveis de cinza) na classificagdo MVS.

A etapa final da metodologia proposta consiste em classificar
cada objeto em massa ou ndo-massa de acordo com a textura obtida
através da funcdo K de Ripley modificada, descrita na Secao 2.3.3. Para
isso foi utilizado um classificador MVS para separar 0s objetos em massa
ou ndo-massa, de acordo com a descricdo de sua textura.

A base de imagens usada para treinamento e teste do
classificador MVS é composta de objetos segmentados através do proprio
algoritmo Growing Neural Gas. Cada objeto teve seu histograma
equalizado, assim como suas medidas de textura extraidas através da
funcdo K de Ripley local modificada (Secédo 2.3.3). Além disso, cada um
deles foi rotulado de acordo com a sua classe (massa ou ndo-massa).

Os parametros do classificador MVS utilizado nesta etapa foram
c = 8 e y= 2. Novamente, a funcdo de nucleo utilizada foi a funcéo de base
radial, definida na Secao 2.6.

Para a validacdo da classificacdo, novamente as amostras foram
dividas em dois grupos, um para treinamento e o0 outro para testes.

Dessa maneira, ao final do processo, a metodologia proposta €
capaz de identificar possiveis massas presentes em uma mamografia
digital. A Figura 3.8 mostra um exemplo de deteccdo bem-sucedida, com a

massa detectada indicada em vermelho.
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Figura 3.8 — Resultado final do processo de deteccao de massas, indicando

a localizacao correta da massa, em vermelho.

No proximo capitulo serdo apresentados os resultados obtidos

pela metodologia adotada neste trabalho.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir do uso da
metodologia proposta. Sdo examinados o desempenho das principais
etapas presentes na metodologia descrita no Capitulo 3. Para tanto, os
resultados sdo examinados em duas etapas distintas. A primeira etapa €
referente ao treinamento e teste dos classificadores MVS, para a reducéo
dos candidatos a massa e reducao dos falsos positivos. A segunda etapa
diz respeito ao teste do processo de deteccdo propriamente dito. Ou seja, a
partir do processamento de novas imagens de mamografias, de acordo
com a metodologia proposta, é verificado o total de imagens cuja massa foi
corretamente detectada, além do numero de falsos positivos e falsos
negativos por imagem.

Para a obtencdo dos resultados mostrados neste capitulo foram
utilizadas 997 imagens de mamografias contendo pelo menos uma massa.
Desse total de imagens, 436 foram separadas para o treinamento e teste
dos classificadores MVS e 561 foram usadas para avaliar o processo de

deteccdo de massas em mamografias digitalizadas.

4.1 Treinamento e teste dos classificadores MVS

Para o treinamento e teste (validacao) dos classificadores foram
utilizadas 436 imagens de mamografias, contendo cada uma pelo menos
uma massa. Essas imagens foram pré-processadas e segmentadas
através do algoritmo Growing Neural Gas com 7, 8 e 9 grupos, 0 que

resultou em varios objetos do tipo massa e ndo-massa. Foram
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selecionados entdo 990 objetos, os quais constituem a base utilizada para
treinamento e teste dos classificadores MVS. Desse total, 450 objetos séo
do tipo massa e 540 sao do tipo ndo-massa.

A partir dessa base de objetos, utilizou-se um subconjunto da
mesma para treinar o classificador MVS responsavel pela etapa de reducéo
dos candidatos a massa. Para isso, foram extraidas as medidas
geométricas discutidas na Secdo 2.4, as quais foram passadas ao
classificador. Esse classificador treinado foi utilizado para reduzir os
candidatos a massa na base inicial, contendo os 990 objetos, de maneira
gue somente 0s objetos classificados como massa, de acordo com a
geometria, fizessem parte da base de objetos utilizada para a classificacdo

de acordo com a textura.

4.1.1 Reducéo dos candidatos a massa

A partir da base inicial, foi selecionado um subconjunto de
objetos que melhor descrevem cada classe. Aqui, parte-se do pressuposto
gue objetos da classe “massa’ sdo em geral mais arredondados e
circulares do que objetos do tipo ndo-massa. Estes, nessa etapa, sao
formados por objetos alongados, ocos e/ou retorcidos. ISso por que nesta
etapa o objetivo é tdo somente filtrar os objetos, descartando aqueles que
apresentam caracteristicas indesejaveis (alongados ou retorcidos demais)
e deixando passar aqueles que séo mais arredondados e circulares.

Dessa maneira, a base utilizada para treinamento e teste do
classificador consiste de 295 objetos, 0s quais sdo um subconjunto da base

de dados inicial, formada por 990 objetos. Desses 295 objetos, 120 sao
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massas e 175 sao do tipo ndo-massas. O treinamento utiliza 96 amostras
do tipo massa e 140 do tipo ndo-massa, 0s quais correspondem a 80% do
valor total de cada classe. Para os testes, foram utilizadas 24 massas e 35
nao-massas.

A Tabela 4.1 demonstra o0s resultados obtidos para o

treinamento do classificador MVS.

Tabela 4.1 — Resultados para o treinamento (classificagédo baseada em

geometria)
Classe Massa Nao-massa
Massa 94 2
Nao-massa 2 138
Corretos (%) 97,92 98,57

Os resultados dos testes sdo mostrados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Resultados para os testes (classificacdo baseada em

geometria)
Classe Massa Nao-massa
Massa 20 4
Nao-massa 3 32
Corretos (%) 83,33 91,43

Observa-se que a classificacdo MVS, utilizando as medidas
geométricas propostas, apresenta um bom desempenho, o qual € medido
pela capacidade de generalizacdo da aprendizagem demonstrada na
predicdo das amostras de teste. Para os testes, a classificacdo obteve
83,33% de sensibilidade e 91,43% de especificidade, o que significa que as
medidas geométricas propostas fornecem um bom suporte para a
caracterizacdo da geometria dos objetos segmentados. Além disso,
percebe-se que a classificacdo realizada através de MVS apresenta um
poder de generalizacao satisfatério para o problema em questao.

Aplicando o classificador treinado na base de dados inicial,

obtém-se o0s objetos considerados como “massa”, de acordo com a
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geometria. Assim, dos 990 objetos da base inicial, 743 foram selecionados
como objetos de interesse para a préxima etapa. Isso caracteriza o
processo de reducdo dos candidatos a massa, de acordo com a
metodologia descrita na Figura 3.1.

E importante ressaltar que essa classificacdo tem por objetivo
apenas reduzir os candidatos a massa. Ou seja, 0 objetivo aqui é que o
classificador atue como um filtro que corte 0s objetos cuja forma
geométrica é excéntrica demais, 0 que nao corresponde ao gque se espera
de uma massa. Assim somente 0s objetos de interesse passardo a proxima
fase, na qual sdo definidos de fato quais objetos sdo massa com base na

textura, calculada a partir da funcéo K de Ripley.

4.1.2 Reducao dos falsos positivos

Os objetos marcados como massa na classificagao anterior tém
suas caracteristicas de textura extraidas para fazer parte do treinamento e
teste do segundo classificador MVS. A base utilizada para treinamento e
teste de 743 objetos, os quais foram obtidos a partir da classificagéo
anterior (baseada em medidas geométricas). Tal base é composta de 367
massas e 376 ndo-massas. O treinamento utiliza 288 amostras do tipo
massa e 306 do tipo ndo-massa, 0 que corresponde a aproximadamente
80% dos valores totais de cada classe. Para os testes, foram utilizadas 79
massas e 70 ndo-massas.

A Tabela 4.3 demonstra o0s resultados obtidos para o

treinamento do classificador MVS.
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Tabela 4.3 — Resultados para o treinamento (classificagédo baseada em

textura)
Classe Massa Nao-massa
Massa 277 34
Nao-massa 11 272
Corretos (%) 96,18 88,89

A Tabela 4.4 apresenta o resultado dos testes realizados através

do classificador MVS para validar a classificagéo.

Tabela 4.4 — Resultados para os testes (classificacdo baseada em textura)

Classe Massa Nao-massa
Massa 67 10
Nao-massa 12 60
Corretos (%) 84,81 85,71

A andlise dos resultados dessa etapa permite inferir que a
classificacdo MVS em conjunto com a funcdo K de Ripley modificada
apresenta um bom desempenho, o qual também pode ser medido pela
capacidade de generalizacdo demonstrada durante os testes (Tabela 4.4).
Para os testes, a classificacdo obteve 84,81% de sensibilidade e 85,71%
de especificidade. A partir disso, € possivel inferir que as medidas de
textura propostas neste trabalho constituem uma boa ferramenta para a
descricdo da textura dos objetos segmentados. Novamente, os resultados
indicam que a classificacéo realizada através de MVS apresenta um poder

de generalizacao satisfatorio para o problema em questéo.

4.2 Resultados da deteccéao

Nesta secdo é examinada a eficacia da metodologia proposta

como um todo. Foram utilizadas para esse proposito 561 novas imagens de

mamografia, contendo pelo menos uma massa. Assim, para cada imagem
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de mamografia, sdo seguidos todos os passos da metodologia, descritos
na Figura 3.1. Para isso, utiliza-se o algoritmo de limiarizagdo para a
separacdo da mama, o algoritmo GNG para obtencéo dos candidatos a
massa, os classificadores MVS previamente treinados para a reducéo dos
candidatos a massa e para a reduc¢éao dos falsos positivos.

Para medir a efichcia da segmentacdo de anormalidades em
imagens meédicas, € necessaria a avaliacdo de um especialista ou técnico
em radiografias, capaz de indicar se o algoritmo separou ou ndo a regiao
suspeita do restante da imagem. A base de imagens DDSM, utilizada neste
trabalho, disponibiliza a localizagcdo da anormalidade nos casos em que a

mesma existe (Figura 4.1).

Figura 4.1 — Localizagdo de uma massa. Fonte: Digital Database for

Screening Mammography — DDSM

O algoritmo obteve sucesso em segmentar a massa em 509 das
561 imagens utilizadas para testar o processo de deteccdo, o que significa
um percentual de 90,73% de acerto na segmentacdo da massa. A Figura

4.2 mostra uma mamografia na qual o algoritmo obteve éxito na
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segmentacédo da massa do restante da imagem.

(a) (b)

Figura 4.2 — Segmentacédo correta de uma massa. (a) - Imagem

fornecida pelo DDSM ; (b) Imagem segmentada pelo GNG. A massa nos

dois casos esta destacada em vermelho.

Através do uso da metodologia proposta na Secdo 3.3, e
utilizando o modelo de classificagdo MVS cujos resultados sao descritos na
Secao 4.1, a metodologia detectou massas em 501 imagens, de um total
de 561, o que caracteriza uma taxa de acerto de 89,30%. Com relagéo aos
falsos positivos, foram indicados como sendo massas 519 objetos que
correspondiam a tecidos normais. Com isso, a presente metodologia
obteve uma taxa de aproximadamente 0,93 falsos positivos por imagem.
Com relacdo ao numero de falsos negativos, obteve-se uma taxa de 0,02
falsos negativos por imagem.

Dessa maneira, através da analise dos resultados é possivel
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concluir que presente metodologia mostrou-se eficaz na detecgdo de
massas em mamografias. Os resultados apresentados permitem inferir que
0 uso do algoritmo Growing Neural Gas na tarefa de segmentacdo de
mamografias permite um bom indice de segmentacdo correta da massa.
Da mesma forma, o uso da funcdo K de Ripley modificada permite a
descricdo de textura de uma maneira eficiente, contribuindo para o
reconhecimento das estruturas segmentadas. Além disso, a classificacdo
MVS apresenta grande poder de generalizagdo, contribuindo para a
efichcia da metodologia, durante a fase de classificacdo dos objetos

segmentados.

4.3 Casos de estudo

O objetivo desta secdo € examinar todos o0s passos da
metodologia proposta em testes reais, com 0 objetivo de detalhar cada
etapa e ao mesmo tempo facilitar a compreensdo das técnicas utilizadas
neste trabalho. Para isso serdo examinados trés casos. O primeiro
corresponde a um caso em que a metodologia obteve éxito total na
deteccdo da massa. Para o segundo caso, a metodologia obteve sucesso
na deteccdo da massa, mas detectou também objetos que ndo sdo massas
de fato, de acordo com a avaliagcdo realizada por um especialista. O
terceiro caso corresponde a um caso em que a metodologia néo foi capaz
de detectar a massa na imagem. Neste Ultimo, serdo discutidos os

possiveis motivos que levaram a falha do processo de deteccéo.
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4.3.1 Primeiro caso

A Figura 4.3 mostra a seqUéncia de passos utilizados para a
deteccdo correta de uma massa em uma mamografia digitalizada. A
mamografia utilizada para testar a metodologia proposta no presente caso
de estudo esta representada na Figura 4.3-a, sendo indicada em vermelho
a localizacdo da massa fornecida pelo DDSM.

O primeiro passo diz respeito ao pré-processamento da imagem.
Especificamente, sdo retirados da imagem todos os objetos que néo
pertencem & mama em si, tais como os rétulos contendo datas, nomes e
tipo de projecédo. No presente caso, observa-se que as letras “I”, “m” e “0”,
presentes na imagem, indicam o tipo de projecdo utilizada (médio lateral
obliqua). A proxima etapa € a segmentacdo da imagem mamografica com
o0 intuito de descobrir os candidatos a massa. Para isso, o algoritmo GNG é
executado com os parametros descritos na Se¢do 3.3.2. O mesmo
algoritmo é executado para 7, 8 e 9 grupos (neur6nios). Isso é feito porque
muitas vezes o algoritmo ndo é capaz de separar determinados objetos
candidatos a massa utilizando 7 grupos, mas é capaz de separar utilizando
8 ou 9 grupos, ou vice-versa. A Figura 4.3-b mostra o resultado dessa
etapa, ou seja, a imagem segmentada utilizando cada niumero de grupos

especificado.
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(a) Imagem original (b)Segmentagéo para7,8 e 9 grupos
com localizagdo da massa #

(¢) candidatos a massa (d) Localizagéo
(objetos em azul séo selecionados para a proxima etapa) correta da massa

Figura 4.3 — Primeiro caso de estudo

Examinando as imagens segmentadas é possivel observar a
geometria de determinados objetos os torna descartaveis como possiveis
candidatos a massa. Isso porque tais objetos sdo grandes, alongados ou
retorcidos demais. Portanto, a préxima etapa trata da reducdo dos
candidatos a massa, através da analise das caracteristicas geométricas
propostas feita por um classificador MVS. A Figura 4.3-c mostra os objetos
classificados como massa (cor azul )e como ndo-massa (cor verde), de
acordo com a sua geometria.

Somente os objetos considerados massa na etapa anterior tém

as caracteristicas de textura extraidas através da funcdo K de Ripley
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modificada, discutida na Secéo 2.3.2. Através da classificacdo MVS, séo
indicados entdo os objetos classificados como massa, sendo essa a etapa
final do processo de deteccéo.

A Figura 4.3-d ilustra a deteccdo bem sucedida, mostrando a

massa detectada na cor vermelha.

4.3.2 Segundo caso

A mamografia utilizada para o presente caso é ilustrada na
Figura 4.4-a, a qual exibe a localizacdo da massa fornecida pelo DDSM. O
pré-processamento da imagem retira todos 0s objetos que ndo pertencem
a mama em si. Para a etapa de segmentacdo novamente o algoritmo é
executado para 7, 8 e 9 grupos (Figura 4.4-b).

A préxima etapa trata da reducdo dos candidatos a massa,
através da analise das caracteristicas geométricas propostas feita por um
classificador MVS. Na Figura 4.4-c sdo observados os objetos classificados
como massa e como nao-massa, de acordo com a sua geometria.
Novamente, objetos azuis correspondem a objetos classificados como
massa de acordo com a geometria, e objetos verdes correspondem a

objetos classificados como ndo-massa nessa etapa.
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(@) Imagem original
com localizagdo da massa

(c) Candidatos a massa (d) Resultado final
(objetos em azul sao selecionados para a proxima etapa)

Figura 4.4 — Segundo caso de estudo

O objetos considerados massa na etapa anterior tém as
caracteristicas de textura extraidas através da funcdo K de Ripley
modificada e através da classificacdo MVS, sao indicados quais os objetos
que corresponde a massas. A Figura 4.4-d ilustra o resultado final do
processo de deteccdo, mostrando os objetos considerados massa pintados
na cor vermelha.

Para o presente caso, observa-se que a metodologia obteve
sucesso na detec¢do da massa, de acordo com a Figura 4.4-d. Entretanto,

observa-se também que além da massa correta outro objeto foi indicado
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pela metodologia como sendo massa, quando na realidade isso nao é
verdade. Isso significa que a etapa de reducdo dos falsos positivos,
realizada através da extracdo da textura via funcéo K de Ripley modificada
e da classificacdo MVS, nao foi capaz de classificar corretamente esse

objeto como pertencente a classe ndo-massa.

4.3.3 Terceiro caso

No presente caso é examinada uma mamografia que contém
uma massa. Entretanto, a metodologia proposta nao foi capaz de detectar
a mesma. A mamografia utilizada para no presente caso € ilustrada na
Figura 4.5-a, a qual exibe a imagem original e a localizagdo da massa
fornecida pelo DDSM.

O pré-processamento da imagem retira todos 0s objetos que nao
pertencem a mama em si. Para a etapa de segmentacdo novamente o
algoritmo é executado para 7, 8 e 9 grupos. A Figura 4.5-b mostra o
resultado dessa etapa. Os candidatos a massa sdo reduzidos através do
uso de medidas geométricas em conjunto com a classificacdo MVS. A
Figura 4.5-c mostra o0s objetos considerados massa e aqueles
considerados ndo-massa, de acordo com sua geometria.

Os objetos considerados massa de acordo com a geometria séo
entdo classificados de acordo com sua textura. Analisando o resultado final

da deteccao (Figura 4.5-d), observa-se que a metodologia proposta falha

em detectar a massa indicada pelo especialista.
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(a) Imagem original
com localizagao damassa

(c) Candidatos a massa (d) Resultado final
(objetos em azul sdo selecionados para a proxima etapa)

Figura 4.5 — Terceiro caso de estudo

A andlise da etapa de segmentacdo, cujo resultado € visto na
Figura 4.5-d indica que o algoritmo GNG n&o foi capaz de segmentar
corretamente a massa especificada, agregando na mesma estrutura a
massa e uma grande parte de tecido normal. Uma possivel razdo para isso
deve-se ao fato de que trata-se de uma mama densa, o que faz com que
as bordas da massa sejam poucos distinguiveis dos demais tecidos
normais. Para casos como esse, a adocdo de métodos de realce de
contraste poderia fazer com que as bordas da massa tornassem-se mais

visiveis, facilitando o trabalho do algoritmo de agrupamento.
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5 CONCLUSAO

O numero de mortes ocasionadas pelo cancer de mama a cada
ano no Brasil ainda permanece bastante elevado. Para que esse numero
seja reduzido, o cancer precisa ser diagnosticado ainda em seu estado
inicial, através de exames capazes de detectd-lo com o maximo de
precisao e rapidez possiveis.

O uso de ferramentas computacionais para auxilio a detecgéo e
diagnostico tem crescido em aceitacdo nos Uultimos anos, como uma
espécie de “segundo leitor* das imagens médicas. Tais ferramentas tém a
capacidade de aumentar o indice de deteccdo precoce de cancer de
mama, conforme visto no Capitulo 1.

O presente trabalho apresentou uma metodologia para a
deteccdo de massas em mamografias digitalizadas, o qual pode ser
utilizado no desenvolvimento de uma ferramenta CAD. A metodologia
utiizada para tanto subdivide-se em pré-processamento, segmentacao
através do algoritmo Growing Neural Gas, reducdo dos candidatos a
massa, classificacdo do objeto segmentado em massa ou ndo-massa com
base na funcdo K de Ripley local. Na etapa de reducdo dos candidatos a
massa sdo extraidas medidas geométricas do mesmo e essas Sao
submetidas a anélise de um classificador MVS.

Dentre as contribuicdes apresentadas neste trabalho destacam-
se 0 uso do algoritmo Growing Neural Gas para a tarefa de segmentacao
da imagem mamografica, bem como o uso da funcdo K de Ripley
modificada para a descricdo de textura dos objetos segmentados. Os

resultados indicam que o uso dessas duas técnicas torna possivel a
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deteccdo de massas com razodvel eficiéncia, abrindo o caminho para o
desenvolvimento de um sistema CAD capaz de auxiliar profissionais de
saude na ardua tarefa de rastrear a mamografia em busca de
anormalidades do tipo massa.

Deste modo, o método apresentado no presente trabalho pode
constituir-se em uma ferramenta CAD a ser utilizada para auxiliar a
deteccdo de massas utilizando-se de mamografias digitalizadas, pois foram

obtidos resultados que comprovaram a eficiéncia do mesmo para esse fim.

5.1 Trabalhos futuros

Com a experiéncia adquirida neste trabalho, sdo sugeridas as
seguintes extensdes para esta tese:

» Utilizar a funcdo K de Ripley para o diagnoéstico da massa

segmentada em benigno ou maligno;

e Comparar a funcdo K de Ripley com outros meétodos

consagrados de extracdo de textura, tais como as matrizes de

co-ocorréncia,

* Realizar uma comparacdo entre o SVM e outros tipos de

classificadores, utilizando-se da funcdo K de Ripley como

descritor de textura;

e Comparar a mamografia com outras técnicas de

imageamento, tais como a ultra-sonografia e a ressonancia

magneética, nas tarefas de deteccdo e diagnostico de nédulos

mamarios
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» Ampliar a capacidade auto-organizacional do algoritmo
Growing Neural Gas implementado neste trabalho, criando
técnicas para inferir o numero 6timo de neurdnios necessarios
para o processo de agrupamento, sem a necessidade de entrar
com o numero de neurdnios como parametro de entrada;

» Desenvolver uma interface grafica que permita ao usuario
utilizar a metodologia proposta nesta tese, através do ajuste de
parametros dos algoritmos propostos bem como o ajuste de
brilho e contraste das imagens;

* Investigar o uso do algoritmo Growing Neural Gas na
segmentacado de outros tipos de imagens médicas, tais como a
tomografia computadorizada, a ressonancia magnética, dentre

outros.
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