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RESUMO

COSTA, D. D. Processamento e andlise de sinais mamograficos na detec¢ao do cancer de
mama: diagnostico auxiliado por computador (CAD). 2012. 111p. Tese (Doutorado em
Biotecnologia). Rede Nordeste de Biotecnologia - RENORBIO. Séo Luis.

O céancer de mama é a principal causa de morte por cancer na populacdo feminina dos paises
ocidentais. Para melhorar a precisdo do diagnéstico por radiologistas e fazé-lo de forma
precoce, novos sistemas de visdo computacional tém sido criados e melhorados com o
decorrer do tempo. Alguns métodos de deteccdo e classificacdo da lesdo em imagens
radioldgicas, por sistemas de diagnosticos por computador (CAD), foram desenvolvidos
utilizando diferentes técnicas estatisticas. Neste trabalho, apresentam-se metodologias de
sistemas CADs para detectar e classificar regides de massa em imagens mamograficas,
oriundas de duas bases de imagens: DDSM e MIAS. Os resultados mostram que e possivel,
através destas metodologias, obter uma taxa de deteccdo de até 96% das regibes de massa,
utilizando a técnica de codificagdo eficiente com o algoritmo de agrupamento k-means, e
classificar corretamente as regides de massa em até 90% utilizando-se das técnicas de analise
de componentes independentes (ICA) e andlise discriminante linear (LDA). A partir destes
resultados gerou-se uma aplicacdo web, denominada SADIM (Sistema de Auxilio a
Diagnostico de Imagem Mamografica), que pode ser utilizado por qualquer profissional
cadastrado.

Palavras-chave: processamento de imagens médicas; diagnostico auxiliado por computador;
mamografias — analise de imagens; codificacdo eficiente.



ABSTRACT

COSTA, D. D. Processamento e andlise de sinais mamograficos na detec¢ao do cancer de
mama: diagnostico auxiliado por computador (CAD). 2012. 111p. Tese (Doutorado em
Biotecnologia). Rede Nordeste de Biotecnologia - RENORBIO. Séo Luis.

Breast cancer is the leading cause of cancer death among women in Western countries. To
improve the accuracy of diagnosis by radiologists and doing it so early, new computer vision
systems have been developed and improved with the passage of time. Some methods of the
detection and classification of lesions in mammography images for computer systems
diagnostic (CAD) were developed using different statistical techniques. In this thesis, we
present methodologies of CADs systems to detect and classify mass regions in
mammographic images, from two image databases: DDSM and MIAS. The results show that
it is possible by these methods to obtain a detection rate of up to 96% of mass regions, using
efficient coding technique and K-means clustering algorithm. To classify regions in mass or
non-mass correctly, was obtained a success rate up to 90% using the independent component
analysis (ICA) and linear discriminant analysis (LDA). From these results generated a web
application, called SADIM (Sistema de Auxilio a Diagnostico de Imagem Mamografica),
which can be used by any registered professional.

Keywords: medical image processing, computer aided diagnosis, mammography - image
analysis, efficient coding.
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1. INTRODUCAO

O céancer de mama é o segundo tipo de cancer mais frequente no mundo, perdendo
apenas para o cancer de pele do tipo ndo melanoma, e 0 mais comum entre as mulheres
(MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2012). As pesquisas
mostram que em 2012, 27,9% dos novos casos de cancer em mulheres serdo de mama. No
Brasil, sdo esperados aproximadamente 53.000 novos casos, com um risco estimado de 52,5
casos a cada 100 mil mulheres (MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO
CANCER, 2011). Na regi&o Nordeste, o risco estimado é de 31,9 novos casos a cada 100 mil
mulheres (MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2011).

O Instituto Nacional do Cancer (INCA) estima que no ano de 2012 a cada 9,5 minutos
uma mulher serd diagnosticada com cancer de mama no Brasil e a cada 42,8 minutos uma
pessoa morrerd devido a esta enfermidade (MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO
NACIONAL DO CANCER, 2011).

O cancer de mama é resultado de alteracbes do DNA, que levam a uma proliferacéo
celular desordenada (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2011a). Quando hd uma falha do
mecanismo regulador que mantém o equilibrio entre o crescimento celular e o bem estar do
organismo, ocorre a formacdo de massas, denominadas tumores ou neoplasias, as quais sao
classificadas como malignas ou benignas. As neoplasias benignas tém crescimento
organizado, em geral lento, e o tumor apresenta contorno bem nitido. Na neoplasia maligna, o
crescimento é rapido, desordenado e infiltrativo. Nos tumores malignos, suas células tém
capacidade de se desenvolver em outras partes do corpo, fendmeno este denominado
metéstase (BAUER; IGOT; LE, 1980).

Além do fator género feminino, a idade é o elemento de risco mais importante no
cancer de mama (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2011a). A ameaca também aumenta
com mutacdes genéticas hereditarias nos genes BRCAL, BRCA2 e p53, historico pessoal ou
familiar de cancer de mama, alta densidade no tecido mamario (uma medida mamogréafica de
quantidade de tecido glandular em relagdo ao tecido gorduroso de mama), bidpsia confirmada
de hiperplasia atipica e altas doses de radiagdo no peito como resultado de procedimentos

medicos (THULER, 2003; AMERICAN CANCER SOCIETY, 2011b).
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Os fatores de risco relacionados a vida reprodutiva da mulher, como a menarca
precoce, nuliparidade (maior nimero de ovulacfes), primeira gestacdo tardia (acima dos 30
anos), anticoncepcionais orais, menopausa tardia e terapia de reposi¢cdo hormonal, estdo bem
estabelecidos em relagdo ao desenvolvimento do cancer de mama (THULER, 2003;
AMERICAN CANCER SOCIETY, 2011a, 2011b).

O melhor tratamento contra o cancer é a prevengdo. As acBes de prevencdo primaria
objetivam diminuir a incidéncia na populacdo, reduzindo o risco de surgimento de casos
novos, ao prevenir a exposicdo aos fatores que levam ao seu desenvolvimento, interromper
seus efeitos ou alterar as respostas do hospedeiro a essa exposic¢ao, impedindo que ocorra seu
inicio biolégico (THULER, 2003; MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL
DO CANCER, 2011). No entanto, esta prevencio ainda ndo é totalmente possivel devido a

variacao dos fatores de risco e as caracteristicas genéticas que estdo envolvidas na etiologia.

A prevencdo secundaria tem por finalidade alterar o curso da doenca, uma vez que seu
inicio biologico ja aconteceu, por meio de intervencdes que permitam sua detecgdo precoce e
seu tratamento oportuno. Para isso, deve haver clara evidéncia de que a doenca em questao
possa ser identificada em uma fase precoce, quando ainda ndo esta clinicamente aparente, e
que permita uma abordagem terapéutica eficaz, alterando seu curso ou minimizando 0s riscos
associados com a terapéutica clinica (THULER, 2003). Quando o objetivo € detectar a doenca
precocemente estima-se que haja reducdo de até 90% na mortalidade por cancer, como o que
ocorre nos programas de rastreamento para o cancer de mama (MINISTERIO DA SAUDE.
SECRETARIA DE ATENCAO A SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2007).

Os programas de rastreamento para cancer de mama tém como objetivo identificar
mulheres que se encontram em estagio precoce da doenca. Atualmente ha trés estratégias
disponiveis para rastreamento do cancer de mama: autoexame das mamas (AEM), exame
clinico das mamas (ECM) e mamografia (MMG) (MILLER, 2008; MINISTERIO DA
SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2009; AMERICAN CANCER SOCIETY,
2012).

O AEM é um exame que deve ser realizado mensalmente pela prépria mulher, onde se

deve procurar por protuberancias, ondulagcdes, checar a espessura da pele das mamas e
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liberagdo de liquidos pelo mamilo. No entanto o INCA (MINISTERIO DA SAUDE.
INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2004, 2009) recomenda que este exame no
substitua 0 ECM que deve ser realizado anualmente, principalmente em mulheres com mais
de 40 anos, em uma consulta ginecoldgica. O médico deve examinar com as maos a mama da
paciente procurando encontrar sinais e sintomas de doencas. A MMG é um exame radiolégico
que examina o tecido da mama para detectar o cancer em fase inicial podendo descobrir
alguns tipos de céanceres antes da paciente ou médico poder sentir o nddulo. Segundo o
Ministério da Satide (MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO CANCER,
2004, 2009), este exame deve ser realizado no méaximo a cada dois anos em mulheres com
idade entre 50 a 69 anos. Estima-se que a cada 100 mulheres, com cancer de mama, o0 AEM
detecta 26, 0 ECM detecta 45 e a MMG 71 (THULER, 2003).

De acordo com o INCA, a MMG tem sensibilidade entre 88% a 93,1% e
especificidade entre 85% a 94,2%, e a utilizacdo desse exame como método de rastreamento
reduz a mortalidade em 25% (MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO
CANCER, 2007).

A sobrevida das pacientes € diretamente relacionada com o tamanho do tumor no
diagnostico inicial. O diagnostico precoce nao apenas influéncia o progndstico, mas propicia
cirurgia menos mutilante e com sobrevida comparavel a intervengdes cirdrgicas mais
dramaticas e agressivas (BAUER; IGOT; LE, 1980).

A sobrevida média ap6s cinco anos na populacdo de paises desenvolvidos tem
apresentado um discreto aumento, cerca de 85%. Entretanto, nos paises em desenvolvimento,
a sobrevida fica em torno de 60%. (FERNANDES; NARCHI, 2007; MINISTERIO DA
SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2011). As taxas de mortalidade por
cancer de mama continuam elevadas no Brasil, muito provavelmente porque a doenca ainda
seja diagnosticada em estagios avancados. Nesses estagios, a doenca ja evoluiu de forma que
0 organismo ndo € capaz de responder ao tratamento, que em geral € mutilante e causa maior
sofrimento a mulher. Com base nos dados disponiveis de Registros Hospitalares, 50% dos
tumores de mama, em média, sdo diagnosticados em estagios Il e IV (COSTA; CASTIER,
2012). Na Tabela 1 estdo caracterizadas as classificacbes dos estagios do cancer de mama

com 0S seus respectivos tratamentos.
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1.1. Diagnostico Auxiliado por Computador

Sistemas de diagnostico auxiliado por computador (CAD, do inglés computer-aided
diagnosis) vém sendo desenvolvidos por diversos grupos de pesquisa, visando auxiliar a
deteccdo precoce do cancer de mama para que a paciente possa ter o tratamento adequado o
mais cedo possivel. E sabido que o melhor método de prevencdo é o diagndstico precoce,
porque diminui a mortalidade e aumenta a eficacia do tratamento (MINISTERIO DA
SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2011). A sobrevida das pacientes é
diretamente relacionada com o tamanho do tumor no diagndstico inicial (BAUER; IGOT; LE,
1980). Portanto, um grande esfor¢co tem sido feito para melhorar as técnicas de diagnostico
precoce através da MMG, que é um método simples, barato e acessivel. Dessa forma,
procura-se associar a heuristica de identificacdo de padrdes reconheciveis baseada na

percepcao visual da imagem aos esquemas de CAD para extrair um diagndstico.

O objetivo principal destes sistemas é fornecer aos médicos uma segunda opinido ou
uma sugestdo de diagnostico. Os CADs contornam problemas que surgem da subjetividade de
um laudo humano, tais como expectativas, pré-conceitos e cansago que interferem no
diagnostico do radiologista. Buscam assim reduzir as taxas de falsos positivos, ou seja, casos
em que a suspeita de malignidade leva a mulher a bidpsia - exame altamente invasivo e de
maior custo - para um resultado negativo. Varios estudos revelam que algoritmos automaticos
de deteccdo sdo capazes de proporcionar um aumento de mais de 20% no total de acertos do
radiologista e, com isso, consegue-se evitar biopsias desnecessarias (ZHANG; SANKAR,;
QIAN, 2002; BALLEYGUIER et al., 2005; SOHNS et al., 2010).

Para que isto ocorra, € importante desenvolver técnicas para detectar regides suspeitas
e reconhecer lesdes. Varios métodos de diagndsticos de patologias em MMG tém sido
desenvolvidos por diferentes grupos de pesquisadores, contribuindo para um diagnostico mais

configvel.
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Tabela 1: Classificacdo dos tumores conforme proposto pela Uniao Internacional Contra
o Cancer (UICC). Fonte: (MINISTERIO DA SAUDE. SEPRETARIA DE ATENCAO A
SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2004a).

Estagios Caracteristicas Tratamento
E o chamado carcinoma in situ que n3o se infiltrou pelos
ductos ou lébulos, sendo um cancer nao invasivo. O -
. . - , R o O tratamento padrdo é
estdgio zero significa que as células do cancer estao .
. , uma lumpectomia com
Estagio 0 presentes ao longo da estrutura de um Iébulo ou um . .
~ . radioterapia ou uma
ducto, mas ndo se espalharam para o tecido gorduroso .
. o X . ~ mastectomia.
vizinho, isto é, as células cancerosas que ainda ndo
invadiram os tecidos circundantes.
O tumor invasivo é pequeno (menos de 2 centimetros de
. . diametro) e ndo se espalhou pelos linfonodos, isto é, o o,
Estagio | . O tratamento padrao é
tumor que permaneceu no local no qual se originou sem .
. S . . uma lumpectomia com
disseminacgao para os linfonodos ou locais distantes. . .
radioterapia ou uma
mastectomia com algum
Qualquer das condi¢Ges: o tumor tem menos que 2 tipo de retirada de nodulo.
Estagio lla centimetros e infiltrou linfonodos axilares; ou o tumor A terapia hormonal, a
tem entre 2 a 5 centimetros, mas n3o atinge linfonodos | quimioterapia e a terapia
axilares. biolégica também podem
. ser recomendadas apds a
Qualquer das condi¢des: o tumortemde 2a 5 cirurgia
Est3bio IIb centimetros e atinge linfonodos axilares; ou o tumor é
maior que 5 centimetros, mas ndo atinge linfonodos
axilares.
Qualquer das condi¢des: o tumor é menor que 5
centimetros e se espalhou pelos linfonodos axilares que
Estagio llla estdo aderidos uns aos outros ou a outras estruturas
.VIZInhaS; ou 9 tumor é mf:uor que 5 cen'£|metros, atm.ge O tratamento envolve
linfonodos axilares os quais podem ou ndo e§t§r aderidos cirurgia, provavelmente
uns aos outros ou a outras estruturas vizinhas. seguida de quimioterapia,
terapia hormonal e terapia
O tumor infiltra a parede tordcica ou causa inchago ou bioldgica.
ulceracdo da mama ou é diagnosticado como cancer de
Estagio lllb | mama inflamatério. Pode ou ndo ter se espalhado para os
linfonodos axilares, mas ndo atinge outros 6rgaos do
corpo.
O tratamento pode
envolver cirurgia,
E 0 cancer metastatico. O tumor de qualquer tamanho radioterapia,
Estagio IV espalhou-se para outros locais do corpo como 0ssos, guimioterapia, terapia

pulmdes, figado, rins, intestinos, cérebro.

hormonal ou uma
combinacao desses
tratamentos.
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Os trabalhos relacionados na Tabela 2 motivam a realizacdo de uma investigacdo de
métodos para diagndsticos auxiliados por computador, com o intuito de indicar possiveis
regides de interesse em imagens mamogréaficas ao radiologista e classifica-las em tecidos

normais, benignos ou malignos.

Atualmente poucos sistemas CADs, que fornecem uma sugestao de diagnostico, foram
homologados pela agéncia americana de administracdo de alimentos e medicamentos (FDA,
do inglés, food and drug administration) (CALAS; GUTFILEN; PEREIRA, 2012). No Brasil,
ndo foi encontrado nenhum sistema comercial que esteja em acdo dentro dos hospitais ou
algum sistema que seja homologado pelo Ministério da Saude (MS). Com isto, faz-se
necessaria a construcdo de um sistema de sugestéo de diagndstico para que se possam realizar
analises nos hospitais publicos, visando uma futura homologacdo, tanto pelo MS quanto pelo
FDA.

Com um sistema CAD, além do aumento da sensibilidade e especificidade, os
hospitais poderdo ganhar em média 19% do tempo da analise de uma mamografia (TCHOU et
al., 2010). Sera obtida também uma economia em torno de R$ 600,00 por mamografia
diagnosticada como falso positivo, custo referente a bidpsia ndo realizada. Com tal conduta, o
anico custo efetivo serd& a mamografia que tem o valor aproximado de R$ 100,00.
(CONSELHO REGIONAL DE MEDICINA DO ESTADO DO MATO GROSSO (CRM-
MT), 2012).

Havera também a melhora do bem estar das pacientes, ja que 29% das mulheres com
diagnostico falso positivo relataram ansiedade sobre o cancer de mama comparada com as
13% com a mamografia negativa (GRAM; LUND; SLENKER, 1990). Apos a biopsia de
pacientes diagnosticadas com um resultado falso positivo, 27% das pacientes queixaram-se de
dor no peito e 33% tiveram sua sensibilidade sexual reduzida (GRAM; LUND; SLENKER,
1990).
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Tabela 2: Sistemas de diagndstico de cancer de mama auxiliado por computador. A primeira coluna é a referéncia do trabalho, a
segunda é a metodologia utilizada, a terceira é o banco de imagens e a quarta é a quantidade de imagens utilizadas. As Gltimas colunas
sdo os resultados apresentados, sendo que FLL ¢ a fracdo de lesdo localizada, FNL é a fracdo de néo lesdo localizada, ACC ¢ a acurécia,
SEN ¢ a sensibilidade e ESP ¢ a especificidade.

Segmentacao Classificagao (%)

Trabalho Metodologia Banco de imagens Imagens
FLL FNL | ACC SEN ESP
- . o Department of
Anal I I f
WEI et al., 1995 nalise de textura en;gw:ﬂ;c:/r;:; uc¢do e transformada Radiology at the 672 i i 86 i i

University of Michigan

CAMPANINI et al., Transformada de wavelet e Maquina de Vetor de DDSM ) 083 | 31 ) 84 )
2002 Suporte.
CHRISTOYIANNI et Anélise de componentes independentes e Redes
al., 2002 Neurais de Fung¢&o Base Radial. MIAS 119 i i 88,3 i i
ZHANG; VERMA,; . (s .
KUMAR, 2004 Algoritmos Genéticos e Redes Neurais. DDSM 117 - - 87,2 - -
CHEN: CHANG, 2004 Unidade de codificacdo de textura e redes neurais MIAS 59 i i 71 i i

probabilisticas.

LIM; ER, 2004 Rede neuro-nebulosa genérica e dindmica. DDSM 343 - - 70 95 60

OZEKES; OSMAN;

M t late. MIAS 52 - 0,33 81 - -
CAMURCU, 2005 ass template ’
CAMPOS; SILVA; Anélise de componentes independentes e redes
BARROQOS, 2005 neurais probabilisticas. MIAS 200 i i 97,3 % 100
MARTINS et al., 2006 | Matriz de co-ocorréncia e redes neurais Bayesianas. MIAS 218 - - 86,9 | 83,4 95
MASOTTI, 2006 Andlise de componentes principais. DDSM 588 - - - 90 -

MASALA, 2006 Transformada de wavelet e redes neurais artificiais. MAGIC-5 - 0,88 | 2,22 - - -




Maquinas de vetor de suporte e rede neuro-

MOAYEDI et al., 2007 MIAS 60 - - 91,52 - -
nebulosa.
BRAZ et al., 2007 Caracteristicas geoestatisticas e transformada de DDSM 2048 i i 9824 | 981 | 983
wavelet.
TIMP; VARELA, Dutch Breast Cancer
KARSSEMEIJER, Anélise de mudanca temporal. . 465 - - 79 88 -
Screening Programme
2007
YUAN et al., 2007 Modelo de contorno geométrico ativo. FFDM - 0,85 - - - -
ELTONSY;
TOURASSI; . . N
ELMAGHRABY, Modelo morfoldgico concéntrico. DDSM 270 - 0,6 - 81 -
2007
. ) Yaounde Gynaeco—
(K|(<)(|\)/| I\’/ITIZIE)0D7E)U’ Limiar Local Adaptativo. Obstetric and Pediatric 49 0,95 - - - -
! Hospital (YGOPH).
WANG; GAO; LI, Comentarios relevantes e maquinas de vetor de DDSM 350 ] 36 | 90,6 ) )
2007 suporte.
MARTINS et al., 2007 Neural GAS e Funcgdo K de Ripley. DDSM 997 - 0,93 | 89,3 - -
ZHANG et al, 2008 Rede neural de retropropagacéo. FFDM 30 0,82 - 83,3 - -
DOMINGUEZ; Realce estatistico, segmentacdo limiar de multinivel e
NANDI, 2008 selecdo de regido. MIAS >7 08 23 i i i
NUNES:; SILVA; indice de diversidade de Simpson e méaquinas de
PAIVA, 2010 vetor de suporte. DDSM i i 0,551 83,94 | 83,24 184,14
SAMPAIO et al., 2011 Redes neur:ils c.eIuIares, fungdes geoestatisticas e DDSM 623 i 0,84 | 84,62 80 |85,68
maquinas de vetor de suporte.
XU: PEI, 2011 Combinagéo hierarquica. DDSM 368 - 52 | 96,2 - -
ISA: SIONG, 2012 Regido de restri¢do crescente. MIAS 322 - 3,9 - 94,59
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1.2. Objetivo

1.2.1. Objetivo Geral

Propor um sistema de diagnéstico auxiliado por computador, baseado em métodos
estatisticos, que detecte regides de interesse em mamografias digitalizadas e as classifique

como tecido normal, benigno ou maligno.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Avaliar a técnica de codificacdo eficiente (analise de componentes independentes),
como descritor de anormalidades do tecido mamario, comparando-a com outras técnicas de
extracdo de caracteristicas (wavelets de Gabor e analise de componentes principais);

e Segmentar regides de interesse em mamografias utilizando as funcdes bases das
técnicas de extracdo de caracteristicas como um banco de filtros de imagens auxiliado por
algoritmos de agrupamento;

e Comparar a efetividade dos algoritmos de agrupamentos conhecidos por k-means,
nebuloso c-means e mapa auto-organizavel;

e Classificar as regifes de interesse em massa ou ndo-massa e em benigno ou
maligno, quando for o caso, utilizando as técnicas de extracdo de caracteristicas e o
classificador andlise discriminante linear (LDA, do inglés linear discriminat analysis);

e Desenvolver e registrar o software de diagndstico precoce de cancer de mama a

partir de imagens mamogréaficas, podendo ser utilizado por qualquer profissional.



1.3. Organizagéo do trabalho

Neste capitulo, foi descrita a relevancia da deteccdo precoce do cancer de mama e do
papel da mamografia na detecgdo precoce de lesdes na mama. Também foram ressaltados os
beneficios dos sistemas de diagnéstico auxiliado por computador e o0s objetivos deste
trabalho.

No capitulo 2, sdo descritas algumas caracteristicas dos mamaografos, das imagens
mamograficas e do cancer de mama. Estes fundamentos serdo importantes para melhor

entendimento deste trabalho.

O capitulo 3 descreve o conceito de processamento digital de imagens e a importancia
da elaboragé@o de um Sistema de Visdo Artificial no processamento de uma imagem. Também
sdo abordadas as técnicas utilizadas para extracdo de caracteristicas, wavelets de Gabor,
analise de componentes principais e analise de componentes independentes. Todas estas
técnicas serdo utilizadas tanto para a segmentacdo das regides de interesse em mamografias
quanto na classificacdo destas regides em regides de massa ou ndo-massa. Os algoritmos de
agrupamentos utilizados neste trabalho, k-means, nebulo c-means e mapa auto-organizavel,
para realizar a segmentacdo das imagens e do algoritmo de analise discriminante linear

utilizado para classificar estas regides de interesse, também seréo descritos.

O capitulo 4 trata exclusivamente da metodologia da segmentacdo de regiGes de
interesse em imagens mamograficas. Este método € dividido em trés etapas: aquisicdo de
imagens, extracdo de caracteristicas e agrupamento. Em seguida serdo mostrados os

resultados obtidos por esta metodologia e as discussdes e conclusdes.
No capitulo 5 sdo abordados a metodologia e os resultados da classificacdo de regifes
de interesse. Esta metodologia é dividida em trés passos: aquisicdo de imagens, extracdo de

caracteristicas e classificacdo. Finalizando o capitulo com as discussdes e conclusdes.

O capitulo 6 finaliza este trabalho com as consideragdes finais e perspectivas futuras.
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2. MAMOGRAFIA E O CANCER DE MAMA

Em 1998, o Ministério da Salde (MS) publicou no Diario Oficial da Unido as
“Diretrizes de protecdo radiologica em radiodiagnostico médico e odontologico”
(MINISTERIO DA SAUDE. SECRETARIA DE VIGILANCIA SANITARIA, 1998)
regulamentando entre outras coisas as especificacdes e 0s requisitos técnicos minimos para o
mamagrafo, que deve ter um gerador trifasico ou de alta frequéncia, tubo especificamente
projetado para mamografia (com janela de berilio), filtro de molibdénio, escala de tensdo em
incrementos de 1 KV, dispositivo de compressao firme (forca de compressao entre 11 a 18
quilograma-forga), diafragma regulavel com localizagdo luminosa, distancia foco-filme ndo

inferior a 30 centimetros e tamanho de ponto focal ndo superior a 4 milimetros.

i = — Camera
g | |l Feixede
' raios X
=
~ 4 | Placaparao
J filme
\_ - ]

Figura 1: llustracdo de um mamaografo, onde se pode ver a camera, o feixe de raios-X e a
placa para o filme onde fica armazenada a imagem mamografica. Na mamografia, cada
mama é comprimida horizontalmente e, em seguida, obliguamente, armazenando uma
imagem de raios-X de cada posicdo. Adaptada de (BRANDAO, 2012).

O reconhecimento de estruturas que possam indicar a presenca de cancer ocorre
através da constatacdo de uma diferenca de contraste entre os diversos tecidos envolvidos. A
gordura, por exemplo, absorve uma menor quantidade de raios-X, aparecendo mais escura no
mamograma, enquanto tecidos fibroglandulares apresentam densidade Optica maior e
aparecem mais claros (BOYD et al., 1995), conforme Figura 2(a). Geralmente,
microcalcificacbes e massas aparecem em tonalidades mais claras na imagem obtida apos a

revelacdo do filme mamografico, observe Figura 2(b), mas esta diferenciacédo fica prejudicada
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em imagens de mamas densas. Por esse motivo, muitas vezes a descoberta do cancer de mama
em mulheres com menos de 40 anos de idade acontece quando o tumor ja apresenta um
desenvolvimento avancando, o que dificulta o tratamento da doenca. O diagndstico dos
canceres ndo palpaveis s6 é possivel através da realizagdo de mamografias minuciosas, em
que cada detalhe é de extrema importancia para evitar os diagnosticos falsos positivos e falsos
negativos (BLAND; COPELAND, 1994, 2000).

Tecido

Mama / fibroso
Tecido

/ adiposo

Glandulas

mamarias Noédulo Maligno Microcalcificagoes Nodulo Benigno

(a) (b)

Figura 2: (a) E ailustracio de uma mama com a sua representacdo mamografica, onde

se observa a apresentacao destes tecidos na mamografia. Em (b) é ilustrado um exemplo

de nédulo maligno, microcalcificacfes e nddulo benigno, respectivamente. Adaptada de
(HARVARD MEDICAL SCHOOL - PORTUGAL PROGRAM, 2012).

A mamografia € um exame que utiliza baixa tensdo (KV) e altas correntes (mA) para
gerar alto contraste, necessario na identificacdo das estruturas que compdem a mama, todas

com densidade semelhante.

Na realizacdo da mamografia, deve-se utilizar compressdo eficiente, entre 13 a 15
quilogramas-forca, para obtencdo do exame (na pratica, em aparelhos que ndo indicam
automaticamente a forca de compressao utilizada, pode-se comprimir até a pele ficar tensa

e/ou até o limite suportado pela paciente).

Segundo o INCA (MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO

CANCER, 2007), as vantagens da compress&o sdo as seguintes:

e Reduz a dose de radiagdo, porque diminui a espessura da mama;
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e Aumenta o contraste da imagem, porque a reducdo da espessura da mama diminui a
dispersdo da radiagéo;

e Aumenta a resolucdo da imagem, porque restringe 0s movimentos da paciente;

e Diminui distorgdes, porque aproxima a mama do filme;

e "Separa" as estruturas da mama, diminuindo a superposicédo e permitindo que lesdes
suspeitas sejam detectadas com mais facilidade e seguranca;

e Diminui a variagdo na densidade radiografica ao produzir uniformidade na

espessura da mama.

As incidéncias seguem padronizagdo, tanto do posicionamento da paciente quanto da
angulacdo do tubo. Na mamografia, séo utilizadas as incidéncias basicas e as incidéncias
complementares. As incidéncias basicas, craniocaudal (CC) ilustrada na Figura 3 e médio-
lateral obliqua (MLO) ilustrada na Figura 4, representam a base de todos os exames e s&o
indispensaveis. As incidéncias complementares esclarecem situacfes detectadas nas

incidéncias basicas, servem para realizar manobras e estudar regides especificas.

A incidéncia médio-lateral-obliqua é a mais eficaz, pois mostra uma gquantidade maior
de tecido mamario e inclui estruturas mais profundas do quadrante superior externo e do
prolongamento axilar. A incidéncia craniocaudal tem como objetivo incluir todo o material
postero-medial, completando a médio-lateral-obliqua, que com frequéncia ndo esta totalmente
demonstrado na incidéncia MLO. Esta técnica permite também mais compressdo da mama,
uma vez que ndo inclui a axila, resultando em uma definicdo superior da arquitetura mamaria
e das lesBes. Os radiologistas estudam as incidéncias craniocaudais e as médio-laterais aos
pares de modo a permitir a comparacdo de regides simétricas. Qualquer assimetria pode ser

indicio de patologia.

A mamografia deve ser realizada seguindo os critérios do documento de consenso de
2004 (MINISTERIO DA SAUDE. SECRETARIA DE ATENCAO A SAUDE. INSTITUTO
NACIONAL DO CANCER, 2004b), onde o Ministério da Salde recomenda que o exame
mamografico seja realizado com um intervalo maximo de dois anos entre 0s exames para as
mulheres entre 50 a 69 anos; e anualmente, a partir dos 35 anos, para as mulheres

pertencentes a grupos populacionais com risco elevado de desenvolver cancer de mama.

29



Figura 3: Mamografia com incidéncia craniocaudal. Dois tumores malignos
devidamente marcados na mama esquerda de uma paciente de 65 anos. Fonte: banco de
dados DDSM (HEATH et al., 1998). Identificacdo Volume: cancer 01 Caso: B-3027-1.

Figura 4: Mamografia com a incidéncia médio-lateral obliqua. Dois tumores malignos
devidamente marcados na mama esquerda de uma paciente de 65 anos. Fonte: banco de
dados DDSM (HEATH et al., 1998). Identificagdo Volume: cancer 01 Caso: B-3027-1.
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Segundo o0 INCA (MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO
CANCER, 2007), os nédulos devem ser analisados de acordo com o tamanho, contorno,
limites e densidade.

e Tamanho: no caso das lesdes ndo palpaveis este parametro é de importancia
relativa, pois os nodulos diagnosticados apenas pela mamografia apresentam pequenas
dimensGes. No caso dos nddulos ovalados, pode-se utilizar como medida o maior eixo; no
caso dos nddulos arredondados, a medida representa o diametro;

e Contorno: os nddulos podem apresentar contorno regular, lobulado, microlobulado,

irregular e espiculado. A suspeita de malignidade aumenta em funcéo da ordem citada acima;

(c) (d)

Figura 5: Contorno dos nédulos. (a) Contorno regular; (b) contorno lobulado; (c)
contorno irregular; (d) contorno espiculado.

e Limites: os limites representam a relacdo do nédulo com as estruturas vizinhas e
podem ser definidos, parcialmente definidos ou pouco definidos, quando a relacdo com as
estruturas vizinhas é identificada em mais de 75%, entre 25% a 75% e menos do que 25% do
contorno do nodulo, respectivamente. Limites mal definidos sdo mais sugestivos para

malignidade do que limites parcialmente definidos e limites definidos;
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(a) (b)

Figura 6: Limite dos nédulos. (a) Limite definido; (b) limite parcialmente definido; (c)
limite pouco definido.

e Densidade: os nddulos podem ser densos, isodensos ao paréngquima mamario, com
baixa densidade, com densidade de gordura e com densidade heterogénea. Nodulos malignos
geralmente tém densidade elevada, linfonodos intramamarios tém densidade baixa, lipomas e

cistos oleosos tém densidade de gordura e fibroadenolipomas tém densidade heterogénea.

Figura 7: Densidade dos nddulos. (a) Nodulo denso; (b) nédulo isodenso. (c) nédulo com
baixa densidade; (d) nddulo com densidade de gordura; () nédulo com densidade
heterogénea.

O primeiro sinal de um cancer de mama € normalmente uma anormalidade detectada

na mamografia antes que possa ser sentida pela propria mulher ou por um agente de saude.
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Grandes tumores podem ser evidenciados como um nddulo indolor. Sintomas como mudangas
persistentes na mama, cComo espessamento cuténeo, retragdo cutanea, retracdo do complexo
aréolo-papilar, corpo mamério com densidade difusamente aumentada e aspecto infiltrado,
linfonodos axilares aumentados, densos e confluentes sdo menos comuns. Tipicamente, dores
mamarias vém de condi¢des benignas e isto ndo é um sintoma inicial do cancer de mama
(AMERICAN CANCER SOCIETY, 2007; MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO
NACIONAL DO CANCER, 2007).

Existe uma grande quantidade de resultados errados e divergentes em mamografias,
principalmente se o radiologista for inexperiente (BARLOW et al., 2004). De acordo com o
INCA (MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2007), a
mamografia tem sensibilidade entre 88% a 93,1% e especificidade entre 85% a 94,2%. A
precisdo no diagndstico esta diretamente relacionada a idade da mulher, sendo muito menor
nas mulheres jovens, que apresentam uma alta densidade de tecido mamario, devido a
predominancia de tecidos fibroglandulares na sua composicao. Para garantir o desempenho da
mamografia, a imagem obtida deve ter alta qualidade e, para tanto, S0 necessarios:
equipamento adequado, técnica radioldgica correta, conhecimento, pratica e dedicacdo dos
profissionais envolvidos (MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DO
CANCER, 2007).

33



3. FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo sdo abordadas as ferramentas utilizadas neste trabalho. Inicia-se com
uma introducdo a processamento digital de imagens, onde sera passada a ideia de extragdo de
caracteristica e reconhecimento. As técnicas de extracdo de caracteristicas abordada neste
capitulo sdo as wavelets de Gabor, analise de componentes principais e analise de
componentes independentes. Os algoritmos de agrupamentos citados no capitulo sdo o k-

means, 0 nebuloso c-means e 0 mapa auto-organizavel.

3.1. Processamento digital de imagens

O termo processamento digital de imagens geralmente se refere ao processamento de
uma imagem por um computador. Isto implica em um processamento digital de dados
bidimensionais. Uma imagem digital € um vetor de nUmeros reais ou complexos

representados por um numero finito de bits (JAIN, 1989).

O processamento de imagens digitais abrange uma ampla escala de hardware, software
e fundamentos tedricos (GONZALES; WOODS, 2010). A seguir serdo discutidos 0s passos
fundamentais para a elaboracdo de um Sistema de Viséo Artificial (SVA) capaz de adquirir,
processar e interpretar imagens correspondentes a cenas reais (FILHO; NETO, 1999). A

Figura 8 ilustra o fluxograma de um SVA.

Antes do primeiro passo é necessario ter o dominio do problema e do resultado, para
gue se possa preparar cada etapa com foco na solucdo. Neste trabalho, o problema é detectar e
diagnosticar ROIs e o resultado seria a classificacdo dessas regides de interesse em benigno,

maligno ou normal.
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Figura 8: Sistema Visual Artificial. As principais etapas de um SVA podem ser dividas
em cinco passos: aquisicao, pre-processamento, segmentacao, extracao de caracteristicas
e reconhecimento e interpretacdo. Todas as etapas estdo interligadas através de uma
base de conhecimento. Adaptada de (FILHO; NETO, 1999).

O primeiro passo no processo € a aquisicdo da imagem, isto é, adquirir uma imagem
digital. Para fazermos isto sd@o necessarios um sensor e um digitalizador. O sensor convertera
a informacdo Optica em sinal elétrico e o digitalizador transformara a imagem analdgica em
imagem digital. Este sensor pode ser uma camera ou um scanner. O tipo de sensor a ser

utilizado varia conforme a aplicacéo.

O passo seguinte € o pré-processamento. Esta € a fase de aprimoramento da qualidade
da imagem para que as chances de sucesso dos processos seguintes sejam maiores. Como
exemplo de pré-processamento tem-se o realce de contraste através da equalizacdo do
histograma (Figura 9), filtragens para retirada de ruidos (Figura 10) e a aplicacdo de
operadores morfoldgicos, como o de dilatacdo e 0 de erosdo para evidenciar caracteristicas
(Figura 11).
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Original Processada

Figura 9: Equalizagéo do histograma. Exemplo de uma equalizagio de histograma em
uma imagem médica de escaneamento cerebral. Observa-se que houve um realce na
imagem. Adaptada de (PRATT, 2001).

(b)

Figura 10: Exemplo da aplicacio de um filtro de média. (a) E a imagem original. Em (b)
foi adicionado um ruido gaussiano a imagem original. Em (c) observa-se o resultado da
filtragem utilizando uma mascara de média 5x5. Verifica-se que houve uma reducéo
destes ruidos. Adaptada de (BOVIC; ACTON, 2001).

(b) (€)

Figura 11: Exemplo de aplicacdo de operadores morfologicos. Em (a) observa-se a
imagem original. (b) E o resultado da operagéo de dilatacZo e (c) é o resultado da
operacao de erosdo da imagem original. Constata-se que houve uma maior evidéncia em
algumas areas, dependendo do filtro aplicado. Adaptada de (PRATT, 2001).
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O terceiro passo € o da segmentacdo. Definida em termos gerais, a segmentacgdo divide
uma imagem de entrada em partes ou objetos constituintes. Em geral, a segmentagédo
automatica é uma das tarefas mais dificeis no processamento de imagens digitais. Por um
lado, um procedimento de segmentacdo robusto favorece substancialmente a solugdo bem
sucedida de um problema de imageamento. Por outro lado, algoritmos de segmentacédo fracos
ou erraticos quase sempre asseveram falha no processamento. No caso da classificacdo de
nddulos mamarios, a segmentacdo deve extrair as regifes de interesse, isto €, possiveis

regibes com nodulos, e descartar todo o resto da mamografia.

O processo de descricdo, também chamado selecdo de caracteristica, procura extrair
caracteristicas que resultem em alguma informacgdo quantitativa de interesse ou que sejam
bésicas para discriminacdo entre classes de objetos. No caso das imagens mamograficas, a
forma e a textura sdo caracteristicas poderosas que auxiliam na diferenciacdo entre nddulos

benignos ou malignos e até mesmo no caso de tecidos saudaveis.

O ultimo estagio envolve o reconhecimento e interpretacdo. Reconhecimento € o
processo que atribui um rétulo a um objeto, baseado na informacdo fornecida pelo seu
descritor (GONZALES; WOODS; EDDINS, 2009; GONZALES; WOODS, 2010). Neste
trabalho, a identificacdo de um nddulo, por exemplo, benigno requer a associacdo dos
descritores para aquele ndédulo com o rétulo benigno e assim ocorre também para as classes

malignas e normais.

Todas as tarefas das etapas descritas acima pressupem a existéncia de um
conhecimento sobre o problema a ser resolvido, armazenado em uma base de conhecimento,
cujo tamanho e complexidade podem variar. Idealmente, esta base de conhecimento deveria
ndo somente guiar o funcionamento de cada etapa, mas também permitir a realimentacao

entre elas.
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3.2. Extracgdo de caracteristicas

SupBe-se que uma das estratégias utilizadas pelo cérebro para representar informagéo
seja o principio da codificacdo eficiente (BARLOW, 1961). Este conceito foi proposto por
Horace Barlow, em 1961, como um modelo tedrico para a codificagdo das informacdes
sensoriais pelo sistema nervoso. Para ele, um modelo eficiente seria aquele que minimizasse a
quantidade de impulsos nervosos utilizados para transmitir a informacdo desejada. Para
SMITH e LEWICKI (2006), os sistemas sensoriais avancaram de tal forma que as estratégias
de codificacdo eficiente transmitem a maxima informagdo para o cérebro enquanto

minimizam a energia necessaria e recursos neurais.

No desenvolvimento de sua teoria, Barlow foi inspirado por conceitos da teoria da
informacdo. Ele definiu que os caminhos neurais percorridos por informacgdes sensoriais séo
similares a canais de comunicacdo. Atraves de conceitos como capacidade de canal e
redundancia, Barlow sugeriu que a codificacdo neural ¢é realizada de forma a maximizar a

capacidade de canal e reduzir a redundancia na informacdo transmitida.

A teoria da informacdo desempenha um papel natural em modelos de sistemas neurais,
fornecendo uma definicdo quantitativa Unica para informacdo (COVER; THOMAS, 1991).
Barlow reconheceu a importancia da teoria da informacdo neste contexto, e levantou a
hipdtese de que a codificacdo eficiente da informacdo visual poderia servir como uma
restricdo fundamental no processamento neural (BARLOW, 1961). Isto é, um grupo de
neurdnios deve codificar a informacdo o mais compacta possivel, a fim de uma utilizacao
mais eficaz dos recursos computacionais disponiveis. Matematicamente, isto é expresso como
um desejo para maximizar a informacédo de que as respostas neuronais possam fornecer sobre
0 ambiente visual (SIMONCELLLI, 2003).

A forma mais simples desta hipotese (em particular, ignorando o ruido em respostas
neurais) dissocia-se naturalmente em duas declaragcdes separadas: uma sobre as estatisticas
individuais de respostas neurais e um segundo em relacdo as estatisticas conjuntas da resposta
de uma populagdo (PANZERI et al, 1999; SIMONCELLI; OLSHAUSEN, 2001; DAYAN;
ABBOTT, 2001).
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e A resposta de um neurdnio individual para o ambiente natural deve utilizar
totalmente a sua capacidade de saida, dentro dos limites de quaisquer restricbes
sobre a resposta (SIMONCELLI, 2003).

e As respostas de neurdnios diferentes para o ambiente natural devem ser
estatisticamente independentes uns dos outros. Em outras palavras, a
informacédo transportada por cada neurdnio ndo deve ser redundante com a que
é transportada pelos outros. Isto também é consistente com a nocéo de que o
sistema visual se esforca para decompor uma cena em componentes
estatisticamente independentes (SIMONCELLI, 2003).

Um exemplo préatico da codificacdo eficiente encontra-se no sistema visual humano,
que € composto por cerca de seis milhdes de cones fotorreceptores nos olhos, cada um fornece
uma amostra de ponto da imagem da retina. Mas o nervo éptico, através do qual todos os
sinais sdo transmitidos para o cérebro, contém apenas 1,25 milhGes de fibras nervosas, cada
um dos quais podem levar menos informacao que um unico cone (LENNIE, 2003). Esta perda
de informacdes no olho ndo € necessariamente problematica: a imagem da retina, como a
maioria dos sinais sensoriais, é redundante, e uma parte da imagem pode, até certo ponto, ser
prevista a partir da estrutura de pecas vizinhas, mas para a predicdo adequada a informacéo
correta tem de ser preservada (LENNIE, 2003).

O sistema visual, tal como outros sistemas sensoriais, necessita de filtros seletivos
projetados para transmitir a estrutura importante de sinais naturais. Filtros sdo incorporados
nos neurénios individuais na retina e estagios superiores da via visual, e tem propriedades
caracteristicas que determinam os atributos espaciais e temporais dos sinais que eles
transmitem. A forma natural para representar os atributos espaciais do filtro neuronal é
através de um mapa da regido da retina a partir do qual o neurénio capta os sinais. Este mapa

é chamado de campo receptivo do neurénio (LENNIE, 2003).

Os campos receptivos espaciais de células simples (V1) foram razoavelmente bem
descritos fisiologicamente e podem ser caracterizados como sendo localizados, orientados, e
filtrados por um filtro passa-faixa (HUBEL; WIESEL, 1968; DE VALOIS; ALBRECHT;
THORELL, 1982; JONES; PALMER, 1987; PARKER; HAWKEN, 1988). Cada célula

responde a estimulos visuais dentro de uma regido restrita e contigua de espago que esta
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organizado em subcampos excitatorios e inibitorios ao longo de uma direcdo particular, e a
resposta de frequéncia espacial é geralmente um filtro passa-faixa com larguras de faixa na
gama de 1-2 oitavas (OLSHAUSEN; FIELD, 1996a).

3.2.1. Wavelets Gabor

As células do cortex visual primario (V1) tem uma aparéncia ordenada, um mapa
topogréfico e um arranjo ordenado de dominancia ocular e colunas de orientacdo (HUBEL;
WIESEL, 1968; DE VALOIS; ALBRECHT; THORELL, 1982). Muitos neurdnios sdo filtros
especializados para caracteristicas de estimulo, como a frequéncia espacial, orientagéo, cor,
direcdo do movimento e disparidade (JONES; PALMER, 1987; PARKER; HAWKEN, 1988).
E tem ainda emergido um modelo padréo razoavelmente bem acordado para V1 no qual as
células simples calculam uma soma ponderada linear da entrada no espagco e no tempo
(normalmente uma funcdo do tipo Gabor) e a saida passa por uma nao linearidade ponto-a-
ponto, adicionalmente ao fato de ser sujeita a controle de ganho de contraste para evitar
saturacdo da resposta, conforme Figura 12. Células complexas sdo igualmente explicadas em
termos da soma dos resultados de uma associacdo local de células simples com propriedades
semelhantes, mas em diferentes ajustes de posicdes ou fases. O resultado disto € que se deve
pensar em V1 como um "banco de filtros de Gabor", apresentado na Figura 13. Existem
muitos trabalhos que demonstram que este modelo basico se encaixa muito bem com os dados
existentes, e muitos cientistas passaram a aceitar isso como um modelo de funcdo de V1
(RINGACH, 2002; LENNIE, 2003; OLSHAUSEN; FIELD, 2004).

Imagem Campos  Resposta Normalizagéo Nao linearidade Resposta
9 Receptivos  Linear da Resposta ponto-a-ponto
Ixyt) ——> N\, ———> [ ——— V| ——— 1)
K(x.y.t) L
Neurdnios
Vizinhos

Figura 12: Modelo padrao para respostas das células simples de V1. O neurdnio calcula
uma soma ponderada da imagem no espaco e no tempo. O resultado é normalizado pelas
respostas de unidades vizinhas e passada através de uma nao linearidade ponto-a-ponto
(CARANDINI; HEEGER; MOVSHON, 1997). Adaptada de (OLSHAUSEN; FIELD,
2004).
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Figura 13: Banco de filtros de wavelets de Gabor. Campos receptivos de uma célula
complexa. Fonte: (LENNIE, 2003).

Os filtros de Gabor sdo filtros passa-faixa com orientacéo sintonizavel e larguras de
faixa de frequéncias radiais. A transformada de Fourier dos filtros de Gabor sdo gaussianos
deslocados em frequéncia. A representacdo de Gabor é provada ser 6tima no sentido de
minimizar a incerteza 2-D conjunta no espaco e frequéncia. Os filtros de Gabor tém formas
semelhantes com a dos campos receptivos de células simples do cdrtex visual primario
quando estimuladas por imagens naturais (OLSHAUSEN; FIELD, 1996b). Estes filtros s&o
kernels de multiplas escalas e orientacdes e sdo representados pela equacdo 1, que € a funcao
2-D de Gabor.

1 1/x? y?
) = -5\ 5 ) 2 ] ) 1
900) = 5—exp [ . (Gg + Gyz) + mwx] (1)
onde, o, e g, sdo os desvios padrdes da elipse gaussiana ao longo de x e y e w € a frequéncia

do filtro espacial no dominio da frequéncia.

O banco de filtros de Gabor pode ser obtido por diferentes escalas e rotaces de

g(x,y):

Imn(x,y) =a "g(x",y"),
x'=a ™(xcosB + ysin0), (2)

!

y'=a™(—xsin 6 + ycos ),

onde 6 = "/ﬂk e k é o nimero total de orientacdes, m = 1,---, M, onde M é o0 numero de

escalas.
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3.2.2. Andlise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (PCA, do inglés principal component analysis)
(JAIN, 1989; HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001; RENCHER, 2002) é uma técnica
estatistica poderosa que pode ser utilizada para estudar correlacGes entre dados, ou seja,
determinar as suas dire¢des principais. Entendem-se como dire¢des principais o conjunto de
vetores ortogonais sobre os quais 0s dados apresentam maior variancia. O primeiro vetor
representa a direcdo de maxima variancia, o segundo vetor também esta disposto segundo a
direcdo de méaxima variancia, mas sob a condicdo de ser ortogonal ao primeiro, e assim

sucessivamente para o restante dos vetores (Figura 14).

*z
-Y'
. ° Y, o Y2
nooo PCA nacn - o R
x, ——> > —v, 5 * i £

(a) (b) (c)

Figura 14: Direcao das componentes principais. (a) Representa o conjuto de dados
originais. Apos a PCA, em (b), é encontrado o vetor Y; que aponta na direcdo de maior
variancia dos dados e Y, que é o vetor que aponta para a segunda maior variancia,
obedecendo o critério de ser ortogonal ao vetor Y;. Em (c) séo ilustrados esses dados
nestes novos eixos, descorrelacionando-os.

Uma das principais aplicacdes da PCA é a reducdo de dimensionalidade através da
eliminacdo das variaveis originais de menor variancia. Embora a variabilidade total de um
sistema seja definida por n variaveis, geralmente muito desta variabilidade pode ser explicada
por um namero bem menor, k, de componentes principais. Desta forma, a quantidade de

informacdo contida em k é equivalente aquela existente nas n variaveis originais.
Por isso, em muitas aplicacbes a PCA é utilizada como uma espécie de pré-

processamento dos dados, servindo como entrada para outros modelos numéricos, tais como

analise discriminante e maquinas de vetor de suporte. A vantagem, neste caso, esta na reducéo
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do numero de pardmetros do modelo imediatamente seguinte & PCA, melhorando o

desempenho e poupando tempo de processamento.

Andlise de componentes principais tem sido muito utilizada em processamento de
sinais bioldgicos, como a voz (ZOHARIAN; ROTHENBERG, 1981), ECG (CASTELLS et
al., 2007) e EEG (JIN; WANG, X.; WANG, B., 2007). Como a PCA utiliza apenas estatistica
de segunda ordem, para obter um banco de filtros eficientes, ou seja, atingir o critério de
independéncia estatistica, os dados de onde serédo retiradas as componentes principais devem
ter uma distribuicdo gaussiana, caso contrario resultara em um cédigo menos eficiente e

insuficiente para explicar as propriedades do sinal de entrada.

3.2.2.1. Calculo das componentes principais

A redundéncia entre as variaveis € medida pela correlagcdo entre suas observacoes.
Retirando a média, a correlacdo e a covariancia sdo iguais. Entdo, considerando que X =
{x;,x,,-,X,,} € 0 conjunto de sinais de entrada, onde cada x é um processo aleatério de

média zero, C, é a autocovariancia de x dada por:
C, = E{XX"}. (3)
As componentes principais de X estdo contidas em uma matriz ortogonal V que realiza
uma transformacdo linear de X em Z, tal que a energia esta maximamente concentrada,
conforme equacgéo 4:

Z = VTX, (4)

onde, os elementos de Z sdo mutualmente descorrelacionados e a sua matriz de

autocovariancia deve, pois, ser diagonal, de forma que:

C, = E{ZZ"} = A. )
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Sabe-se, porém que:

C, = E{ZZ7} = E{VTxxTV} = VTE{xxT}V = VTC,V. (6)

Das equacdes 5 e 6, tem-se que:

ViCV=A (7

Portanto, VT é a matriz ortogonal que diagonaliza a matriz C,. Como resultado
classico da élgebra, VT é a matriz cujas linhas sdo os autovetores da matriz de C,,
correspondentes aos autovalores em ordem crescente de variancia. A é uma matriz diagonal
cujos elementos sdo os autovalores de C,, ou correspondentemente, as variancias de Z, em

ordem decrescente de energia.

Para se obter todo o conjunto de componentes principais, a equacdo de autovetores de

C, deve ser resolvida, como:

C,V =AYV,
(Cx —ADV =0, (8)

onde,
|C, — AIl = 0. 9)

3.2.3. Analise de Componentes Independentes

A fim de codificar os dados de forma mais eficiente, as respostas neuronais devem ser
independentes umas das outras. Isto significa que a codificacdo da informacdo deve fazer uso
igual de todas as possiveis combinacdes de padrdes de ativacdo (SIMONCELLI;
OLSHAUSEN, 2001). Uma independéncia estatistica entre os dois sinais significa que o

conhecimento de um sinal ndo fornece nenhuma informacao sobre o outro sinal.
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A analise de componentes independentes (ICA, do inglés independent component
analysis) € um método visto como uma extensdo da analise de componentes principais, ja que
para obter independéncia, garante-se a descorrelagdo, que é um resultado da PCA
(HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001). A ICA foi desenvolvida no contexto de
separagdo cega de fontes (BSS, blind source separation), em que o problema é definido na
estimacédo da saida de uma fonte conhecida, quando esta fonte recebe varios sinais misturados
e desconhecidos.

A ICA tem sido aplicada em diversas areas, como por exemplo: processamento de
imagens naturais (KARKLIN; SIMONCELLI, 2011), sons naturais (LEWICKI, 2002), fala
(CAVALCANTE et al.,, 2006), compressdao de imagens (SOUSA et. al., 2007), ECG
(GUILHON; BARROS; COMANI, 2007), percepcao visual (PENG-LU et al., 2011) e outras.

3.2.3.1. Definicdes

Considere que sejam observadas n misturas lineares x4, -+, x,,, modeladas como uma

combinacéo linear de n funcbes bases, dadas por:

X; = a;S1 +a;psS, + o+ ays, ,Vi=1,--,n (10)

e que cada mistura x;, assim como cada componente independente s,, -+, s,, Seja uma variavel
aleatoria e a;; os coeficientes (pesos) da mistura linear. Assume-se que tanto as variaveis da
mistura quanto aquelas das componentes independentes tém média zero. Por conveniéncia,
sera usada a notacdo vetorial em vez de somas, como aquelas vistas na equacao 10, utilizando
letras minusculas e maiulsculas, para representar, respectivamente, vetores e matrizes. Dessa

maneira, pode-se reescrever a equacao anterior da seguinte forma:

X = As (11)

O modelo estatistico definido na equacdo 11 é chamado de modelo de analise de

componentes independentes. Este modelo descreve os dados observados pelo processo de
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mistura das componentes independentes s;, que nao podem ser observadas diretamente. E

preciso estimar tanto s quanto a matriz de mistura A, que também é desconhecida, pois a
Unica informacdo conhecida é o vetor x. Para tanto, é preciso fazer suposi¢Ges tdo gerais
guanto possivel (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001). Portanto, supde-se que:

o As componentes s, -+, s, S80 estatisticamente independentes;

o As componentes tém distribui¢cbes ndo gaussianas.

3.2.3.2.  Definigdo de independéncia

Sejam y,; e y, duas variaveis aleatorias quaisquer, elas serdo ditas independentes se a
ocorréncia ou ndo ocorréncia de y, nao influenciar na ocorréncia ou ndo ocorréncia de y,, e
vice-versa. Matematicamente, independéncia estatistica € definida em termos da densidade de

probabilidade. As variaveis y, e y, sao ditas independentes se e somente se:

p(y1,¥2) = p1(y)p2(y2). (12)

Em palavras, a densidade conjunta p,, ,, (v,,y2) de y; e y, deve ser fatorada nos

produtos das densidades marginais p,(y;) e p,(y,). Se duas varidveis sdo independentes,
também sdo descorrelacionadas, mas o contrario ndo é verdadeiro. Duas variaveis aleatorias

serdo descorrelacionadas se a covariancia cy, ,,, € zero:

CYLYZ = E{:V1:V2} - E{yl}E{yZ} =0 (13)

ou equivalentemente,

Ry, y, = E{y1y2} = E{ni3E{y,} (14)
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3.2.3.3.  Técnicas de estimacdo das componentes

O algoritmo fastICA foi inventando por Aapo Hyvérinen (HYVARINEN, 1999) e é
eficiente e popular para a analise de componentes independentes. E baseado em um esquema
de interagdo de ponto fixo maximizando a ndo-gaussianidade como uma medida de

independéncia estatistica.

A ndo-gaussianidade é um elemento chave para a estimacdo do modelo de ICA, pois a
matriz A ndo é identificavel quando mais de uma das componentes independentes tém
distribuicdo gaussiana. Considere-se que x € distribuido de acordo com o modelo de ICA na
equacdo 11, e que todas as componentes independentes tém distribui¢des iguais. Para estimar
uma das componentes independentes, basta encontrar as combinacgdes lineares de x;, de modo

que

s = A~ 1x, (15)

Assim, pode-se expressar uma combinacao linear de x; por:

y = bTx,
y = Z bix;, (16)
i
y = bTAs,

em que o vetor b deve ser determinado. A partir da equacdo 16 observa-se que y é uma
combinagcéo linear de s;, com coeficientes dados por g = bTA. Logo, tem-se:

y=q's,
y = Z qiS;- (17)
i

Se b corresponder a uma das linhas da inversa de A, entdo y sera uma das
componentes independentes e, nesse caso, apenas um dos elementos de g sera igual a 1,
enquanto todos os outros serdo iguais a zero. Ndo é possivel determinar b exatamente,
contudo, estima-se seu valor com boa aproximacgao.
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Uma forma de determinar b é variar os coeficientes em q e entdo verificar como a
distribuicdo de y = qTs muda. Conforme o Teorema do Limite Central (PAPOULIS, 2002), a
soma de variaveis aleatorias aproxima-se cada vez mais de uma distribuicdo normal entdo,
y = qTs normalmente é mais gaussiana do que qualquer uma das s; € menos gaussiana
quando se iguala a uma das s;. (Note que isto é estritamente verdadeiro apenas se s; tem
distribuicdes idénticas, como assumimos aqui.) Neste caso, apenas um dos elementos q; de q
é diferente de zero (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001). Como, na préatica, os valores

de q sdo desconhecidos e sabe-se, através das Equacgdes 16 e 17, que:

bTx = qTs (18)

Pode-se variar b e observar a distribuicdo de bTx. Portanto, pode-se tomar b como um
vetor que maximiza a ndo-gaussianidade de bTx. Este vetor necessariamente corresponde a
q = ATs, o qual possui apenas uma de suas componentes diferente de zero. Isso significa que
y = bTx = qTs é igual a uma das componentes independentes. Logo, a maximizagdo da nio-

gaussianidade de bTx permite encontrar uma das componentes.
3.2.3.4.  Negentropia como medida de ndo-gaussianidade

Uma medida importante de ndo-gaussianidade € a negentropia. A defini¢do de entropia
(HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001; PAPOULIS, 2002) pode ser generalizada para
vetores de variaveis aleatdrias continuas, vindo a ser chamada entropia diferencial. A entropia
de uma varidvel aleatoria estd relacionada a quantidade de informacdo que essa variavel
contém. A entropia serd maior quanto mais imprevisivel for a variavel. Tomando uma

variavel aleatoria y cuja funcdo densidade de probabilidade € p,(n), tem-se a entropia

diferencial dada por:

H(y) = — f p, () logp, () dn. (19)

Como um dos resultados fundamentais da Teoria da Informagdo, sabe-se que uma
variavel gaussiana tem a maior entropia entre todas as variaveis aleatorias de igual variancia
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(HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001; PAPOULIS, 2002). Isso quer dizer que uma
versdo modificada da entropia diferencial pode ser usada como medida de ndo-gaussianidade.
Essa medida é chamada negentropia, definida por:

](Y) = H(Ygauss) - H(Y), (20)

em que y,quss € Uma variavel aleatoria de mesma matriz de correlacdo (e covariancia) que y.

A negentropia é sempre ndo negativa e tem valor igual a zero se e somente se y tem

distribuicdo gaussiana e é invariante para transformacdes lineares invertiveis.

Em contraste as suas qualidades como medida de ndo-gaussianidade, a negentropia €
de dificil estimacdo. Por esta razdo, € necessaria a utilizacdo de aproximacGes usando

momentos de alta ordem, como por exemplo:

1 1
J) = EE{y3}2 + Ekurt(yz), (21)

onde, kurt(y), a curtose de y, é definida como o momento de quarta ordem da variavel

aleatOria y, expresso por:

kurt(y) = E{y*} - 3(E{y*H*. (22)

A Kurtose é zero para variaveis gaussianas e maior que zero para a maioria das

variaveis aleatdrias ndo-gaussianas.
3.3. Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento tém sido frequentemente utilizados em tarefas de
exploracdo de dados e extracdo de conhecimento, como deteccdo de caracteristicas,
segmentacdo de imagens e outras aplicagdes em bioinformética. Os resultados obtidos por
meio dessa técnica de aprendizado de maquina ndo supervisionado sdo altamente dependentes

da escolha de parametros como as medias de similaridade e os métodos de agrupamentos. Os
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algoritmos mais comuns, que também sdo abordados neste trabalho, é o k-means, o nebuloso

c-means e 0 mapa auto-organizavel, descritos nas se¢fes seguintes.
3.3.1. K-means

A técnica k-means (BISHOP, 2006; GAN; MA; WU, 2007) é uma das mais utilizadas,
e usa algoritmos de aprendizagem n&o supervisionados que resolvem o problema do
agrupamento. O procedimento segue uma maneira simples e de facil utilizacdo para classificar

um determinado conjunto de dados através de certo numero de aglomerados k fixado a priori.

A ideia principal é definir k centroides, um para cada agrupamento. Estes centroides
devem ser colocados de uma forma criteriosa, pois localizacBes diferentes provocam
resultados diferentes. Assim, a melhor escolha é coloca-los o mais distante possivel um dos

outros.

O proximo passo é associar cada ponto pertencente aos dados ao centroide mais
proximo. Quando nenhum ponto esta pendente, a primeira etapa estd concluida e um
agrupamento preliminar foi realizado. Neste ponto, precisa-se voltar a calcular k novos

centroides como baricentros dos agrupamentos resultantes da etapa anterior.

Em seguida uma nova ligacdo tem de ser feita entre 0s mesmos pontos de conjunto de
dados e 0s novos centroides mais proximos. Repetindo esse processo varias vezes, tém-se
como resultado que os k centroides mudam a sua localizagdo passo a passo até que ndo haja
mais mudancas. Em outras palavras, os centroides ndo se movem mais. Finalmente, este
algoritmo visa minimizar uma funcéo objetivo, neste caso uma funcdo de erro quadrado. A

funcéo objetivo é:

N K
=D ruella = cell 23)

n=1k=1
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onde N € a quantidade de pontos pertencentes a x, K é a quantidade de agrupamentos
definidos pelo usuario, r,,; € {0,1} corresponde a um indicador binario, para determinar se o

ponto x,, corresponde ou ndo ao centroide ¢, correspondente ao agrupamento k.
3.3.2. Nebuloso c-means

Em algoritmos de agrupamento convencionais cada elemento pertence somente a um
grupo e todos os grupos sdo considerados diferentes entre si. Em alguns casos, os conjuntos
ndo sdo completamente diferentes e um elemento pode ser considerado pertencente a um
grupo tanto quanto a outro. Esta situacdo ndo pode ser caracterizada com processos de
classificagdo classicos. Entdo a diferenca entre 0s conjuntos tem uma nocao nebulosa e os
dados que representam este tipo de estrutura sao mais precisamente manipulados por métodos

de agrupamento nebuloso.

O algoritmo nebuloso c-means (FCM, do inglés fuzzy c-means) € o mais popular,
amplamente utilizado e eficiente método de agrupamento que utiliza o agrupamento nebuloso,
onde cada elemento pode pertencer a todos 0s grupos, com diferentes graus de pertinéncia
entre zero a um. Este algoritmo € baseado na minimizacdo da seguinte funcdo objetivo
(HATHAWAY; BEZDEK, 2008; DUNN, 1973):

In(U,9) = D" g™ llxi = will (24)

k=1i=1

onde, x; sdo os vetores de amostras, v; sdo 0s centros dos grupos, U = {u;,} é uma matriz
c X n onde u;, € o i-ésimo valor de pertinéncia da k-ésima amostra de entrada x;, e 0S

valores de pertinéncia devem satisfazer as seguintes condicoes:

O<up<1vV1i<i<cel<k<n,
Cc

Zuikzlvlﬁkﬁn,
= (25)

Zuik>0‘v’1§i§c e 1<m<oo,
k=1
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A funcéo objetivo € a soma do quadrado das distancias euclidianas de cada elemento e
centro do agrupamento. As distancias sd@o ponderadas pelos graus de pertinéncias. O

algoritmo ¢ interativo e utiliza as seguintes equacdes:

_ D=1 (W)™ xy

L o v
! Z=1(uik)m
1 (26)
u. = .
ik , 1/(m—1)
¢ |l = will?

e = wll

Para o calculo do centro de um agrupamento, todos os dados de entrada sdo
considerados e as suas contribuicdes sdo ponderadas pelos valores de pertinéncia. Para cada
dado, seu valor de pertinéncia em cada agrupamento depende da distancia ao centro do
agrupamento. O fator de peso m reduz a influéncia de valores de pertinéncia pequenos. Para
grandes valores de m, menores sdo as influéncias de dados com pequenos valores de

pertinéncia.

3.3.3. Mapa auto-organizavel

O mapa auto-organizavel (SOM, do inglés self-organizing maps) € uma rede neural
ndo supervisionada que realiza agrupamentos por meio de aprendizagem competitiva
(KOHONEN, 1990; HAYKIN, 2009). No SOM os neur6nios sdo normalmente dispostos
numa estrutura bidimensional (0 mapa de caracteristicas) e cada neurénio recebe a informacéo

a partir da camada de entrada e a partir dos outros neurénios no mapa.

O algoritmo responsavel pela formacdo do mapa auto-organizavel inicia atribuindo
valores aleatorios aos pesos sinapticos w; da rede. Apds a inicializagdo da rede, trés processos

essenciais estdo envolvidos na formacdo do SOM: competicdo, cooperacdo e adaptacdo

sinaptica.
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No processo de competicdo para cada padréo de entrada os neurdnios na rede calculam
0s respectivos valores de uma fungdo discriminante, equacdo 27. Esta funcdo discriminante
fornece a base para a competicao entre os neurénios. O neurénio com o maior valor de fungédo

discriminante é declarado vencedor da competicao.

i(x) =arg minj”x — W, - (27)

O processo seguinte € o da cooperacdo, onde o neurdnio vencedor determina a
localizagdo espacial de uma vizinhanga topolégica, h;;, de neur6nios excitados, fornecendo

assim a base para a cooperacao entre esses neurdnios vizinhos:

a2
]l
hj,i(x) = exp <_ zo_z(n)> ’ (28)

onde d;; € a distancia lateral entre o neurdnio vencedor i e 0 neurénio excitado j e o(n) €

dado pela equacéo 29:

o(n) = gpexp (TE), (29)

1

onde g, é o valor de ¢ na inicializacdo do algoritmo SOM e 7, € uma constante de tempo a

ser escolhida pelo usuario.

A (ltima etapa na formacdo do mapa auto-organizavel é o processo adaptativo, onde o

vetor de peso sinaptico w; do neurdnio j no tempo n € obrigado a mudar em relagdo ao vetor

x através da equacéo 30:

wi(n + 1) = wi(n) + 1)y () (x(0) — wy()) (30)

onde

n(n) = neexp (— ;) , (31)

2

e T, € outra constante de tempo.
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3.4. Andlise discriminante linear

A analise discriminante linear (LDA, do inglés, linear discriminant analysis), como o
nome sugere, busca por uma combinacdo linear de variaveis de entrada que podem
proporcionar uma separacdo adequada para as classes dadas. Ao invés de olhar para uma
determinada forma de distribuicdo paramétrica, a LDA utiliza uma aproximacdo empirica
para definir um plano de decisdo linear no espago dos atributos, i.e., modelos de superficies.
A funcdo discriminante usada pelo LDA é construida como uma combinacdo linear das
varigveis que tentam de alguma forma maximizar as diferengas entre as classes
(LACHENBRUCH, 1975; BISHOP, 2006), conforme:

Y = Bixy 4 Boxy + 4 Buxn, = BTX. (32)

Existem inimeras variacdes para se encontrar o vetor 8, uma das mais bem sucedidas
é a regra do discriminante linear de Fisher. A regra de Fisher é considerada uma classificacéo
“sensivel” no sentido de que € intuitivamente atraente. Ela faz uso do fato de que as
distribuicdes com uma maior variancia entre as classes, do que dentro de cada classe, é mais
facil de separar. Por isso, ela procura por uma funcdo linear no espaco de atributos que
maximiza a razdo da soma dos quadrados entre-grupos (B) e a da soma dos quadrados intra-

grupos (W). Isso pode ser conseguido através da maximizacao de:

_ B"BB

3= 3Twp’

(33)

O vetor B que maximiza esta razdo é o autovetor correspondente ao maior autovalor de
W1B, isto é, a funcdo discriminante linear y é equivalente a primeira variavel candnica. A

regra do discriminante pode ser escrita como:

x € ise|pTx— BTu| < |BTx— BTu;| V) # 1, (34)

onde, W=YPX, eB=YP;(n; — w(y; — T eP; é o tamanho da amostra da classe i, X; é
a matriz de covariancia da classe i, u; é valor médio da amostra da classe i e 4 é a média

populacional.
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4. METODO E RESULTADOS DA SEGMENTACAO

Neste capitulo é proposta uma metodologia para a deteccdo de regides de interesse em
mamografias digitalizadas, a partir de imagens bases geradas pelas técnicas de extracdo de
caracteristicas: wavelets de Gabor, analise de componentes principais e analise de
componentes independentes. Para 0 agrupamento utiliza-se dos algoritmos de k-means,
nebuloso c-means e mapas auto-organizaveis. Nestas ROIs pode haver nédulos benignos ou
malignos, entdo esta metodologia serviria como um pré-processamento para a classificacdo

apresentada posteriormente.

4.1. Introducéo

O diagrama de blocos do método proposto € ilustrado na Figura 15. Consiste
basicamente em filtrar a imagem original, usando um banco de filtros extraidos das técnicas
de wavelets de Gabor, PCA e ICA. Essas imagens filtradas sdo associadas pelos algoritmos de
agrupamento k-means, nebuloso c-means e mapas auto-organizaveis, resultando em uma

imagem segmentada.
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Resultado '

Figura 15: Metodologia proposta em trés passos para segmentacao de massas em
mamografias digitalizadas: aquisi¢cdo de imagens; extracdo de caracteristicas;
agrupamento por k-means, nebuloso c-means e mapa auto-organizavel.
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4.2. Aquisicédo de Imagens

Para o desenvolvimento e avaliagdo da metodologia proposta, foi usada uma base de
dados disponivel publicamente: mini-MIAS (Mammographic Image Analysis Society)
database (SUCKLING et. al., 1994).

A base de dados mini-MIAS foi fornecida pela Mammografic Institute Analysis
Society (MIAS) (SUCKLING et. al., 1994). As mamografias tém um tamanho de 1024x1024
pixels e resolucdo de 200 micron. Esta base de dados é composta por 332 mamogramas, tanto
de mamas do lado direito quanto do lado esquerdo. Destas pacientes, 51 sdo diagnosticadas
como malignos, 67 como benignos e 211 normais. Cada uma das anormalidades é classificada
conforme seu tipo: calcificacdo, massas circunscritas, distor¢cdes assimétricas da arquitetura e
outros. Para reduzir os ruidos, cada imagem foi submetida a um filtro de média de tamanho
3 x 3, conforme é ilustrado na Figura 16(a), imagem original, e Figura 16(b), imagem
filtrada.

Em seguida, convertemos cada mamografia de teste em uma imagem binaria, Figura
16(c), utilizando-se o limiar global obtido pelo método de Otsu (OTSU, 1979). Este método
baseia-se na analise discriminante. A operacdo de limiarizacdo é considerada como sendo o
particionamento dos pixels de uma imagem em duas classes C, € C;, que representam o objeto

e o fundo, ou vice-versa, sendo que esta particdo dar-se-a no nivel de cinza t.

Um limiar 6timo pode ser obtido através da maximizacao da seguinte fungéo:

Op
= 35
P=5z (35)
Onde,

032 = wow; (Uy — #0)2 (36)

L
UTZ = Z(l - .uT)Zpi (37)

i=1
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wy = PrCo) = ) pi = w(®) (39

w, = Pr(Cy) = 'ilpi —1—w(® (39)

o =Zipr(i|co)=Ziw—T=% (40)

U = ;:1 i Pr(i|C,) = iili‘”_pli - ‘;T__—a’f((g (41)
pr = pu(l) = Z ip; (42)

Utilizou-se o operador de abertura para suavizar contornos, quebrar istmos estreitos e
eliminar pequenas ilhas e picos agudos das imagens binarizadas, Figura 16(d), auxiliando para

um melhor resultado no agrupamento das imagens e remocdo de artefatos.

A obtencéo do operador de abertura € realizada por dois processos na seguinte ordem:
Dilatacdo, dada pelo operador @, responsavel pelas expansbes das fronteiras da imagem e
Erosdo, dada pelo operador ©, responsavel pela contracdo das fronteiras da imagem. Desta

forma o operador de abertura pode ser dado pela seguinte equacao:
IoS=UDHS)OS (43)

onde, I é a imagem original e § é uma estrutura em forma de disco com o raio de 5 pixels,

dada pela matriz:
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(44)

%,

Il
CORR R RERR OO
OR RR R RRLRE,LO
[ T U U G Y
[ T U U G Y
[ U U U G
[ U U U G
[ U U U G
OR PR R RRE RO
CORR R RREL OO

Observa-se entdo que além da regido de mama outras estruturas foram detectadas. Para
a remocdo destes artefatos busca-se a estrutura de maior area localizada na imagem e
excluem-se todas as outras, Figura 16(e). Por Gltimo recuperamos os valores de cada pixel na

posi¢do em que a mama foi localizada, Figura 16(f).

(d) (e)

Figura 16: Passo a passo da remocao de ruidos e artefatos das mamografias. Em (a) tem-
se a imagem mdb005 do banco de dados MIAS (SUCKLING et. al., 1994). Em (b) tem-se
a imagem original filtrada pelo filtro de média. (c) E a imagem binarizada utilizando o
limiar global do método de Otsu. (d) E a imagem binaria apds a operacio de abertura.
(e) Nustra o passo da remocéo de artefatos da mamografia. (f) Resultado deste processo
de remocé&o de ruidos e artefatos.
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4.3. Extragdo de Caracteristicas

O segundo passo desta metodologia é a extracdo de caracteristicas. S&o utilizadas oito
imagens bases de trés diferentes métodos de extracdo de caracteristicas: wavelets de Gabor,
analise de componentes principais (PCA) e analise de componentes independentes (ICA).
Esta quantidade de componentes foi escolhida através de um experimento empirico
(CAMPOS; COSTA; BARROS, 2008) em que foi observado que o melhor resultado utiliza-

se de oito imagens bases com um tamanho de 20 x 20 pixels.

Pelas equacdes 1 e 2 (secdo 2.3.1), foram geradas oito wavelets de Gabor, com quatro
diferentes orientagcdes (0°, 45°, 90° e 135°) e duas frequéncias (1,25 Hz e 10 Hz) a uma taxa
de amostragem de 20 Hz.

Para PCA e ICA, foram retirados patchs de tamanho 20 x 20 de 88 regiGes de massa
para o treinamento, ou seja, das imagens que nao fizeram parte do teste. Foram selecionadas
as oito primeiras componentes principais, i.e., as 0ito componentes de maior variancia. Na
Tabela 3 podem ser visto os valores das variancias de cada componente assim como as
variancias acumuladas. Neste experimento as oito componentes conseguem explicar um total
de 96% da variancia dos dados. As outras 30 ROIs foram utilizadas como teste, para avaliar o

sistema de segmentacéo.

Tabela 3: Variancia de cada componente principal e a variancia acumulada, na reducao
de dimensionalidade por PCA.

Componente | Variancia (%) | Variancia acumulada (%)
1 76,39 76,39
2 7,34 83,73
3 5,68 89,41
4 2,22 91,63
5 2,06 93,69
6 0,92 94,61
7 0,86 95,46
8 0,59 96,06
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Para encontrar as fun¢Ges bases, foi utilizado o algoritmo fastICA, onde o critério de
parada precisava atender dois requisitos: |Weuar — Wanterior| < 10720, i.e., invariancia das
direcBes dos vetores colunas da matriz W; e um minimo de 1000 interacfes. Foi necessaria
uma reducdo de dimensionalidade por PCA nos dados para se obter apenas as oito funcdes
bases.

As Figuras 16, 17 e 18 representam respectivamente os filtros obtidos por Gabor, PCA

N | (-
ol A =2

Figura 17: Oito filtros de Gabor utilizados para a filtragem das imagens.

Figura 18: Oito filtros da PCA utilizados para a filtragem das imagens.

Figura 19: Oito filtros da ICA utilizados para a filtragem das imagens.
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Apbés a obtencdo de todas as imagens bases, foi realizada uma filtragem das
mamografias de teste com as imagens bases obtidas pelos métodos de extracdo de
caracteristicas. Matematicamente, uma filtragem é uma convolucdo, dada pela equacéo 45.

Y(ny,n3) = I(ny,n,) * H(ng, ny)
= Z Z I(ky, k)H(ny — ky,ny — k) (45)

k1=—00 k2=—00

onde, I é a imagem original; H é o filtro e Y € a imagem processada. A Figura 20 ilustra a

convolugdo de uma mamografia com os oito filtros gerados pela ICA.
4.4. Agrupamento

Apos o processo de filtragem, foram obtidas oito imagens filtradas, uma para cada
filtro obtido pela extracdo de caracteristicas. Para uma andlise coerente dos dados obtidos
torna-se necessario realizar uma associacao das imagens filtradas em uma Unica imagem, com
o intuito de identificar e isolar as imagens em regides de interesse que possam corresponder a

algum tipo de massa. Este processo é denominado agrupamento.

O agrupamento € feito através de algoritmos como k-means, nebuloso c-means e o
SOM. Estes algoritmos recebem varias imagens e associam caracteristicas comuns em uma
Unica imagem, rotulando-os com o seu respectivo conjunto, produzindo finalmente a imagem
segmentada. O nimero de classes que ser quer agrupar deve ser pré-definido e, de forma
empirica, os melhores resultados foram obtidos utilizando cinco classes. Todos os algoritmos
utilizados para o agrupamento neste trabalho foram relatados na secdo 3.3 — Algoritmos de

Agrupamento.

Para uma reducdo do namero de falsos positivos foram desconsideradas regides muito
pequenas, areas que contenham menos de 50 pixels, e estruturas que ndo tivessem nenhuma
proximidade com uma circunferéncia, ou seja, tivessem uma circularidade maior que 5. Como

medida de circularidade utilizou-se a equacao 46.
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(a) (b) (c) (d)
(e) (f) (9) (h)
Figura 20: Convolucdo da imagem com os filtros gerados pela extracdo de caracteristicas. Nesta figura a imagem original foi convoluida
para cada um dos oito filtros da ICA, resultando assim em oito imagens que devem ser associadas pelos algoritmos de agrupamento.



erimetro)?
circularidade = u, (46)
4 X area

nesta equacdo um circulo perfeito teria uma circularidade igual a 1.
Em seguida sdo isoladas as regides da mesma classe do mdsculo do peito, ja que as

intensidades dos pixels desta area sdo proximas dos valores de pixel dos nédulos. Por Gltimo €

retirado o musculo peitoral maior da imagem, ficando apenas a ROI, conforme é ilustrada na

Figura 21.

(b) (c)

Figura 21: Localizacdo das regides de interesse. Em (a) tem-se a imagem original. (b)
llustra o resultado do agrupamento realizado pelo k-means, isolando-se apenas o grupo
da regido do musculo. (c) E a regisio de interesse que foi obtida pela retirada da regido

do musculo peitoral maior.

4.5. Avaliacédo do Método

Para avaliar a segmentacdo em relacdo a sua capacidade de detectar regides de massa,
foram analisados a sua fracdo de localizacdo de lesdo (FLL) e a fracdo de ndo lesdo localizada
(FNL).

A FLL (onde, 0 < FLL < 1) indica 0 quanto € bom o método para identificar regides

de massa e é definida por:



LL
FLL = —, 47
NI (47)
onde LL é o nimero de lesdes localizadas e NL é o nimero de leses, ou seja, a quantidade

total de regides de massa.

A FNL (onde, 0 < FNL) indica a fracdo de quantas regides de ndo-massas foram
detectadas como possiveis regides de massa. Quanto menor o FNL melhor serd o método. A
FNL é definida por:

NNL
FNL = — 48
=, (48)

onde NNL é o numero de ndo-lesdes, isto €, a quantidade total de regides de massa e NI é o

namero total de imagens que foram segmentadas.

4.6. Resultados

Os resultados utilizando os algoritmos k-means, nebuloso c-means e mapa auto-

organizavel estdo elencados nas tabelas 4 e 5.
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Tabela 4: Quantidades de verdadeiros positivos (VP) e falsos positivos (FP) de um total de 30 imagens para cada técnica e seu respectivo

algoritmo de agrupamento.

K-means Nebuloso c-means Mapa auto-organizavel
Gabor PCA ICA Gabor PCA ICA Gabor PCA ICA
VP 29 29 29 29 29 29 29 29 29
FP 120 67 64 121 79 71 142 80 79

Tabela 5: Avaliacdo da metodologia da segmentacao através de suas medidas: fracéo de localizacdo de lesdo (FLL) e fracdo de néo lesao
localizada (FNL).

K-means Nebuloso c-means Mapa auto-organizavel
Gabor PCA ICA Gabor PCA ICA Gabor PCA ICA
FLL 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96
FNL 4,00 2,23 2,13 4,03 2,63 2,36 4,73 2,66 2,63




Para a detecgdo de verdadeiros positivos, todas as técnicas utilizadas neste trabalho
cometeram apenas um erro nas 30 imagens analisadas. Na quantidade de falsos positivos, o k-
means obteve o melhor resultado, chegando a acusar de 64 a 120 falsos positivos dependendo
da técnica de extracdo de caracteristicas. O nebuloso c-means encontrou de 71 a 121 e 0 mapa
auto-organizavel foi o que encontrou a maior quantidade de falsos positivos, variando entre
79 a 142.

Em relacdo a validacdo da metodologia através da FLL e da FNL, pode-se observar
que a FLL atingiu 0,96 para todos os algoritmos de agrupamento, independente da técnica de
extracdo de caracteristica. A FNL do k-means foi a que obteve o melhor resultado, variando
entre 2,13 a 4,00, dependendo da extracdo de caracteristicas. O nebuloso c-means ficou em
segundo atingindo uma FNL entre 2,36 a 4,03 e 0 mapa auto-organizavel obteve o pior
resultado, alcancando uma FNL de 2,63 a 4,73.

Validando estes resultados através das técnicas de extracdo de caracteristicas, observa-
se que apesar de todas encontrarem as mesmas quantidades de lesbes, o nimero de FPs variou
muito entre uma técnica e outra. As wavelets de Gabor foram as que obtiveram o pior
resultado, variando de 120 a 142, dependendo do algoritmo de agrupamento. A PCA ficou em
segundo lugar, variando de 67 a 80 e a ICA foi a que obteve o melhor resultado, variando
entre 64 a 79.

Desta forma, observa-se que o melhor resultado obtido foi com o algoritmo de
agrupamento k-means e com a técnica de andlise de componentes independentes como

extrator de caracteristica, atingindo uma FLL de 0,96 e uma FNL de 2,13.

Na Figura 22 ¢ ilustrado um dos resultados obtidos por esta metodologia. Podem-se
comparar os trés métodos de codificacdo juntamente com os trés algoritmos de agrupamento
descrito neste trabalho. Observa-se que o resultado € a localizacdo precisa da regido de massa.
Neste caso ndo foi gerado nenhum falso positivo para os conjuntos de técnicas de PCA e ICA,

ja as wavelets de Gabor geraram dois falsos positivos para cada algoritmo de agrupamento.



mdbQ05 - B FUZZY+GABOR FUZZY+PCA FUZZY+ICA

mdb005 - B KMEANS+GABOR KMEANS+PCA KMEANS+ICA
mdb005 - B SOM+GABCR SOM+PCA SOM+ICA

Figura 22: Imagem MDBO005 do MIAS segmentada pelos trés algoritmos de
agrupamento e as trés técnicas de codificacéo.

Na Figura 23, além da identificacdo do nédulo, pode-se observar que foram detectadas
pequenas regides de massa em algumas técnicas, incrementando a taxa de falsos positivos.
Através de uma analise visual um radiologista poderia facilmente descartar esses FP e analisar
apenas a maior regido de massa, que € um nodulo benigno. Em termos computacionais, um
classificador como a LDA descartaria estas regibes de FP, pois elas ndo contém as
caracteristicas necessarias para serem classificadas como uma regido de massa. Nesta figura,
observa-se que as wavelets de Gabor foram as que encontraram a maior quantidade de falsos
positivos, trés, a PCA encontrou duas regibes de falsos positivos e a ICA ndo encontrou

nenhum FP.
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mdb010 - B FUZZY+GABOR FUZZY+PCA FUZZY+ICA

mdb010 - B KMEANS+GABOR KMEANS+PCA KMEANS+ICA
mdb010 - B SOM+GABCR SOM+PCA SOM+ICA

Figura 23: Imagem MDBO010 segmentada pelos trés algoritmos de agrupamento e as trés
técnicas de codificacao.

Na Figura 24, pode-se observar que a metodologia tem uma dificuldade em detectar
apenas 0s nédulos em mamas densas, aumentando consideravelmente a quantidade de FP,
pois estes tecidos tém caracteristicas visuais muito proximas dos tecidos de nddulos. Este tipo
de problema pode ocorrer principalmente em mulheres jovens que tenham as mamas densas,
em compensacao estas mulheres estdo fora do grupo de risco, considerando que a idade € um

dos maiores fatores para o desenvolvimento do cancer de mama.
Nesta figura, independente do algoritmo de agrupamentos, observa-se que Gabor

obteve o maior nimero de FP, 13, a PCA obteve 11 e a ICA obteve o menor nimero de FP,
10.
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mdb015 - B FUZZY+GABOR FUZZY+PCA FUZZY+ICA

mdb015 - B KMEANS+GABOR KMEANS+PCA

mdb015 - B SOM+GABOR SOM+ICA

Figura 24: Imagem MDBO017 segmentada pelos trés algoritmos de agrupamento e
as trés técnicas de codificacéo.

Outro problema que ocorre pode ser visto na Figura 25, mamas que contenham algum
tipo de calcificacdo também podem apontar como um falso positivo e devem ser analisadas

com mais cuidado por um especialista.
Devido a grande dificuldade da detec¢do de nodulos em mamas densas, foi realizado

este mesmo estudo utilizando as 35 mamografias densas do banco de dados MIAS para o teste

e todas as outras 83 imagens que continham nddulos foram utilizadas para o treinamento.

70



mdb075 - M FUZZY+GABOR FUZZY+PCA FUZZY+ICA

mdb075 - M KMEANS+GABOR KMEANS+PCA KMEANS+ICA

mdb075 - M SOM+GABOR SOM+PCA SOM+ICA

Figura 25: Imagem MDBO075 segmentada pelos trés algoritmos de agrupamento e
as trés técnicas de codificacéo.

Apesar de que a mama densa seja uma caracteristica de mulheres jovens, fora do
grupo de risco, isso ndo a impede de desenvolver algum tipo de nodulo, principalmente
aquelas que herdaram mutacfes genéticas nos genes BRCAL e BRCA2, pois tem 0 risco
muito aumentado de desenvolver cancer de mama. Estes resultados estdo apresentados nas
tabelas 6 e 7.
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Tabela 6: Quantidades de verdadeiros positivos (VP) e falsos positivos (FP) de um total de 35 imagens de mamas densas para cada

técnica e seu respectivo algoritmo de agrupamento.

K-means Nebuloso c-means Mapa auto-organizavel
Gabor PCA ICA Gabor PCA ICA Gabor PCA ICA
VP 23 26 29 24 27 29 24 28 29
FP 175 70 98 176 95 103 175 105 103

Tabela 7: Avaliacdo da metodologia da segmentacéo através de suas medidas fracédo de localizagdo de lesdo (FLL) e fracdo de ndo lesdo
localizada (FNL) de um total de 35 imagens de mamas densas para cada técnica e seu respectivo algoritmo de agrupamento.

K-means Nebuloso c-means Mapa auto-organizavel
Gabor PCA ICA Gabor PCA ICA Gabor PCA ICA
FLL 0,65 0,74 0,82 0,68 0,77 0,82 0,68 0,80 0,82
FNL 5,00 2,00 2,80 5,02 2,71 2,94 5,00 3,00 2,94




Observa-se que a ICA obteve os melhores resultados, independente da técnica de
agrupamento, sendo que a FLL foi de 0,82 para todos os algoritmos. A PCA obteve um
resultado inferior ao da ICA, atingindo uma FLL entre 0,74 a 0,80 e as wavelets de Gabor
foram as que obtiveram o pior resultado, atingido uma FLL entre 0,65 a 0,68.

Em termos de falsos positivos, Gabor também obteve o pior resultado com uma FNL
de aproximadamente 5,0 para todos os algoritmos de agrupamento. A PCA obteve um
resultado superior ao de Gabor, atingindo uma FNL entre 2,00 a 3,00, dependendo do
algoritmo de agrupamento. A ICA, que obteve uma FNL entre 2,80 a 2,94, ndo conseguiu
gerar uma menor quantidade de falsos positivos em relagdo ao PCA. Em compensacéo, a FLL
foi 8% superior, o0 que faz com que a técnica de ICA tenha o resultado mais expressivo do que

as outras técnicas.

4.7. DiscussOes e Conclusdes

Neste capitulo foi apresentado um sistema de deteccdo de nddulos em mamografias
digitalizadas auxiliado por computador. Foram utilizadas técnicas de codificacdo como
extrator de caracteristicas (wavelets de Gabor, PCA e ICA) em conjunto com os algoritmos de

agrupamentos k-means, nebuloso c-means e mapas auto-organizaveis.

O fator principal para uma segmentacao precisa € a extracdo de caracteristicas. Pode-
se observar nos resultados que as melhores taxas de sucesso ocorrem com a técnica de ICA,
independente do algoritmo de agrupamento. E provavel que isto ocorra devido as melhores
representacdes da codificacdo eficiente, garantindo uma independéncia estatistica enquanto a
técnica de PCA garante apenas a descorrelacdo dos dados. A wavelet de Gabor foi a técnica

gue menos encontrou regides de massa, comparada com as outras técnicas de codificacéo.

Apesar da diferenca no resultado entre uma técnica e outra de codificagdo,
principalmente entre PCA e ICA, ter sido pequena em pontos percentuais na taxa de sucesso,
estes percentuais sdo muito valiosos, pois a ocorréncia de falsos positivos (baixa
especificidade) pode levar a paciente a uma bidpsia desnecessaria. No primeiro teste, a

diferenca da FNL entre PCA e ICA alcancgou o valor de 0,1 com k-means, 0,33 com nebuloso



c-means e 0,03 com SOM. Para o segundo teste, o teste de mamas densas, foi encontrado uma

diferenca de 0,80 para o k-means, 2,31 para o nebulos c-means e 0,06 para o SOM.

Em nameros reais, no primeiro teste, a ICA com k-means, gerou 3 falsos positivos a
menos que a PCA com este mesmo algoritmo. Com o nebuloso c-means, a PCA gerou 10 FPs
a mais que o ICA. Com o SOM, a PCA gerou 1 falso positivo a mais. No segundo teste, a
diferenca conseguiu ser maior ainda, de 0,80 no k-means, representando 28 falsos positivos a
mais na PCA que na ICA. Com nebuloso c-means a diferenca foi de 0,23, 8 FPs, enquanto
que no SOM foi de 0,06, representando 2 FPs a mais.

Dos algoritmos de agrupamento, o k-means foi o que menos gerou falsos positivos e
um dos que mais encontrou verdadeiros positivos, enquanto 0 mapa auto-organizavel foi o
que obteve o pior resultado, gerando uma grande quantidade de falsos positivos. O algoritmo

de nebuloso c-means foi 0 que obteve um taxa de sucesso intermediaria entre 0s outros dois.

Uma vantagem encontrada neste sistema foi a insensibilidade em relacdo ao tamanho
dos nddulos, ja que foram detectadas massas de diferentes tamanhos, incluindo nédulos de
pequenas dimensdes. Algumas microcalcifacdes também foram encontradas e, apesar de ndo

serem consideradas massas, essas regioes devem requerer uma atencdo do especialista.

Durante o periodo da realizacéo dos testes, cogitou-se a utilizacdo do algoritmo Gauss
Mean Shift, um algoritmo de agrupamento em que ndo é necessario definir o nUmero de
grupos, ao contrario dos algoritmos utilizados neste trabalho. Mas esta metodologia tornou-se
inviavel devido ao longo periodo de processamento (36 horas em uma Gnica imagem) sem um

resultado satisfatorio.

Outro teste sem sucesso realizado durante este trabalho esta relacionado aos péssimos
resultados quando ocorre a remog¢do do musculo do peito antes do processo de agrupamento.
Imaginava-se que ao retirar este tecido, que ndo contém regifes de massa, o sistema ficaria
mais sensivel, mas ocorreu exatamente o contrario, gerando uma grande quantidade de falsos
positivos e frequentemente ndo encontrando o nodulo. Por isso o musculo do peito é

removido apenas ap0s 0 processo de associagdo. Provavelmente isto ocorre devido a falta de

74



referéncia do musculo do peito, que contém caracteristicas semelhantes aos das regifes de

massa, para os algoritmos de agrupamentos.

Um ponto a ser analisado € em relagcdo aos tamanhos dos filtros. Em trabalhos como
(AMARI; KASABOV, 1997; LEE, 2003; CADIEU et al., 2007), os autores comentam que 0S
campos receptivos crescem consideravelmente cada vez que é necessario subir uma camada
do cortex visual. Um estudo futuro devera determinar um banco misto de fun¢bes bases, com
diferentes tamanhos, a fim de obter uma melhor taxa de VP e menor taxa de FP na sugestéo
de diagndstico de ndédulos mamarios.

Os resultados apresentados demonstram que a analise de componentes independentes
realiza com éxito a extracdo de caracteristicas, inspirada no conceito de codificacéo eficiente,
para discriminar tecidos em imagens mamograficas. Além disso, observou-se que 0 k-means
com as bases de ICA demonstrou um elevado desempenho preditivo para alguns conjuntos de
dados e, assim, remeteu numa contribuicdo significativa para uma investigacdo clinica mais
detalhada.
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5. METODO E RESULTADOS DA CLASSIFICACAO

Neste capitulo é proposta uma metodologia para a classificacdo de regides de interesse
em mamografias digitalizadas, a partir de imagens bases geradas pelas técnicas de extracéo de
caracteristicas: wavelets de Gabor, analise de componentes principais e analise de
componentes independentes. Para a classificacdo utiliza-se a técnica de analise discriminante
linear. Nestas ROIs pode haver ndédulos benignos, malignos ou tecidos normais, entdo esta
metodologia serviria como um processo apos a segmentacao, apresentada no capitulo anterior,

resultando em uma sugestéo de diagndstico para os radiologistas.

5.1. Introducéo

Este método tem a intencdo de realizar dois tipos de classificacdo dos tecidos

mamarios em mamografias digitais:

e classificacdo em nddulos ou ndo-nddulos;

e classificacdo em benignos ou malignos.
O método é baseado em trés passos: (1) aquisicdo de imagens, (2) extracdo de

caracteristicas e (3) classificacdo. Todos estes passos estdo ilustrados na Figura 26 e serdo

descritos neste capitulo.
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LDA

Figura 26: Metodologia proposta em trés passos para classificagdo de cancer de mama
em imagens digitais. O primeiro passo é a aquisi¢cdo de imagens, onde posteriormente
serdo divididas em dois grupos, treino e teste; a segunda etapa é a extracao de
caracteristicas pelas técnicas de codificacdo: wavelets de Gabor, analise de componentes
principais e analise de componentes independentes; o ultimo passo € o de classificagdo
pela analise discriminante linear, que dira a que classe pertence o tecido analisado.

5.2. Aquisicdo de Imagens

A aquisicdo da imagem € o passo onde é realizada a obtencdo das mamografias e a
selecdo das regides de interesse correspondentes ao tecido com e sem nddulo. A equacdo 49
(GONZALES; WOODS; EDDINS, 2009):

k
=T =y 2, (49)
=1

para k = 1,2,---, L, onde s, € o valor da intensidade do pixel j da imagem processada, n; € 0
namero de pixels com intensidade r, e n é o total de nimeros de pixels, foi utilizada para uma
equalizacdo do histograma, para enfatizar caracteristicas ndo visiveis anteriormente nas ROIs.

A Figura 27 ilustra uma equalizacdo do histograma.

Em seguida as ROIs foram redimensionadas para 32 x 32 pixels, para que todas
tenham o mesmo tamanho. Ao fim deste processo separam-se as imagens em dois grupos,

Xireino © Xteste,» quUe S80 0s conjuntos de treino e teste respectivamente.
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Mamografia

ROl com
ROI equalizacao do
histograma

47 5

Histograma

Figura 27: Equalizacédo do histograma de uma regido de interesse. Observa-se que houve
um realce na imagem apds o procedimento de equalizacdo do histograma. Fonte:
Imagem editada a partir da imagem mdb005.pgm do banco de dados MIAS
(SUCKLING et. al., 1994).

Para 0 desenvolvimento e avaliagdo da metodologia proposta foi usada uma base de
dados de mamografias disponivel publicamente: a Digital Database for Screening
Mammography (DDSM) (HEATH et al., 1998; HEATH et al., 2001).

A base de dados DDSM contém 2620 casos com dois tipos de incidéncias padrao
(médio-lateral obliquo e craniocaudal) de ambas as mamas, adquiridas do Massachusetts
General Hospital, Wake Forest University School of Medicine, Sacred Heart Hospital e
Washington University na St. Louis School of Medicine. Os dados compreendem estudos de
pacientes de diferentes etnias. A DDSM contém descricdes das lesbes mamograficas em
termos de imagens mamograficas da American College of Radiology chamada de Breast
Imaging Reporting and Data System (BI-RADS) (HEATH et al., 1998; HEATH et al., 2001).
Os mamogramas da base de dados DDSM foram digitalizadas por diferentes scanners

dependendo da fonte dos dados de cada instituicéo e tem resolugéo entre 42 a 50 microns.
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5.3. Extracdo de Caracteristicas

O segundo passo da metodologia é a extracdo de caracteristicas. Sao utilizados trés
diferentes métodos de codificacdo: wavelets de Gabor, PCA e ICA.

Pelas equacdes 1 e 2 (se¢do 3.2.1), foram geradas 100 wavelets de Gabor, com dez
diferentes orientacfes (0°, 18°, 36°, 54°, 72°, 90°, 108°, 126°, 144° e 162°) e dez frequéncias
(1,25 Hz, 2,22 Hz, 3,19 Hz, 4,16 Hz, 5,13 Hz, 6,11 Hz, 7,08 Hz, 8,05 Hz, 9,02 Hz e 10 Hz) a

uma taxa de amostragem de 20 Hz.

Devida a grande quantidade de filtros, uma reducdo de dimensionalidade nos dados se
torna necessaria. Foram selecionados os filtros mais significativos para a classificacdo usando
uma técnica de busca muito similar a descrita por SOUSA et al. (2007). Este processo

consiste dos seguintes passos:

Passo 1: Definir um subespaco vazio ¥;

Passo 2: Repetir o passo seguinte parak = 1,2,:--,n, onde n é a dimenséo de ¥;

Passo 3: Usar as equacdes da LDA para classificar as imagens X~.,;,, projetadas no
subespaco composto por [¥; G, ]. Onde Gy, é a k-ésima wavelet de Gabor;

Passo 4: Selecionar as imagens bases de acordo com o melhor resultado da
classificacdo do conjunto de treinamento;

Passo 5: Mover G, de G para W de modo quen = n — 1;

Passo 6: Retornar ao passo 2 até que W obtenha a dimensédo desejada.

As 50 wavelets de Gabor mais relevantes para esta classificacdo estdo ilustradas na

Figura 28.

Em seguida, sera realizada a projecdo de ambos 0s grupos, X reino € Xeste: N0 €SPaAco

de caracteristicas escolhido pelo algoritmo de busca. As projecdes sdo dadas pelas equacdes:

~  wT )

Ytreino - Xtreino v )
P T )
Yteste - Xteste w.

(50)
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Figura 28: Wavelets de Gabor escolhidas pelo algoritmo de busca. Dentre as 100 wavelets
geradas, estas sdo as 50 mais significativas, conforme o algoritmo de busca desta
metodologia.

As caracteristicas da PCA e da ICA sdo extraidas do conjunto de treinamento,
conforme foi explicado na fundamentacdo teorica, capitulo 3. Tanto o processo de PCA
guanto a técnica de ICA, geraram um total de 1024 filtros cada um. No caso da PCA, 1024
componentes principais e na de ICA 1024 fungBes bases. Devida a grande quantidade de
caracteristicas extraidas pelas técnicas, foi realizada uma reducdo de dimensionalidade
utilizando os mesmos passos usados para selecionar as caracteristicas mais relevantes para a
classificacdo de Gabor. Substituindo-se apenas as wavelets pelas componentes principais no
caso da PCA e pelas funcbes bases no caso da ICA. O algoritmo de busca para a PCA ficou

da seguinte forma:

Passo 1: Definir um subespaco vazio ¥;

Passo 2: Repetir o passo seguinte parak = 1,2,:--,n, onde n é a dimensédo de ¥;
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Passo 3: Usar as equagdes da LDA para classificar as imagens X7,..;,, projetadas no

subespaco composto por [¥; V,.]. Onde V,, é a k-ésima componente principal;
Passo 4: Selecionar as imagens bases de acordo com o melhor resultado da

classificagdo do conjunto de treinamento;
Passo 5: Mover V, de V para ¥ de modo quen =n — 1;
Passo 6: Retornar ao passo 2 até quer W obter a dimenséao desejada.

As 50 componentes principais mais relevantes estéo ilustradas na Figura 29.

Figura 29: Componentes principais escolhidas pelo algoritmo de busca. Dentre as 1024
componentes geradas, estas sdo as 50 mais significativas, conforme o algoritmo de busca
desta metodologia.

Em seguida, foi realizada a proje¢do de ambos 0s grupos, X;reino € Xteste, N0 €SPACO
de caracteristicas escolhido pelo algoritmo de busca. Desta vez, o espaco W estad com as
componentes principais, e ndo com as wavelets de Gabor como ocorreu no algoritmo anterior.

As projecOes sdo dadas pelas equacdes:
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~  wT )

Ztreino - Xtreino b 4 )
~  wT i
Zteste - Xteste w.

(51)

Para a ICA, o algoritmo de busca ficou assim:

Passo 1: Definir um subespaco vazio ¥;

Passo 2: Repetir 0 passo seguinte para k = 1, 2,---,n, onde n é a dimensao de ¥;

Passo 3: Usar as equagdes da LDA para classificar as imagens X},.;,, Projetadas no
subespaco composto por [¥; Ay ]. Onde, A é a k-ésima funcéo base;

Passo 4: Selecionar as imagens bases de acordo com o melhor resultado da
classificagdo do conjunto de treinamento;

Passo 5: Mover A, de A para W de modo quen =n — 1;

Passo 6: Retornar ao passo 2 até que W obter a dimenséo desejada;

As 50 funcdes bases mais relevantes estdo ilustradas na Figura 30.

Como ocorreu com as wavelets e com a PCA, projetaram-se 0S grupos, X;reino €
X:este, NO €Spaco de caracteristicas escolhido pelo algoritmo de busca. Onde W representa as
imagens bases geradas por este método de codificacdo eficiente. As projecoes sdo dadas pelas

equacoes:

—~ wT )

Xtreino - Xtreino b 4 )
—~ wT )
Xteste - Xteste lIJ_

1)

82



Figura 30: 50 func¢des bases pelo modelo de codificacéo eficiente e selecionadas pelo
algoritmo de busca.

5.4. Classificacdo

No altimo passo, foi usada a analise discriminante linear (LDA), descrito na se¢éo 3.4,
para classificar os tecidos em nodulos ou ndo ndédulos. Em casos de nodulos, classificou-os

em benignos ou malignos.
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5.5. Avaliacdo do Método

Para avaliar o classificador em relacdo a sua capacidade de diferenciacéo, analisa-se a
sua sensibilidade, especificidade e acuracia. Para se entender melhor o que cada um destes

termos significa, serdo definidas as variaveis que serdo utilizadas:

e Verdadeiro Positivo (VP) - Diagnostico do nédulo classificado corretamente como um
nédulo;

e Falso Positivo (FP) - Diagndstico do ndo nédulo classificado erroneamente como um
nodulo;

e Verdadeiro Negativo (VN) - Diagnoéstico de ndo nddulo classificado corretamente
como um ndo nodulo;

e Falso Negativo (FN) - Diagnostico do nodulo classificado erroneamente como um néo

nddulo.

A acurécia € a taxa de sucesso ou acerto do teste e € dada por:

o (VP + VN) @
AUTrACe =" p Y VN + FP + FN)’

A sensibilidade indica o grau de qualidade do teste para identificar a patologia e é

definida por:

. . . — VP
sensibilidade = WP+ FN)’ (3)

A especificidade indica o grau de qualidade do teste para identificar pacientes sem

patologias e € definida por:

VN

(VN + FP)" “)

especificidade =
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O valor preditivo positivo (VPP) é a proporcao de verdadeiros positivos entre todos 0s
individuos com teste positivo. Expressa a probabilidade de um paciente com um teste positivo
ter a doenga. A VPP ¢ definida por:

VPP = ve 5
~ (VP +FP)’ ®)
O valor preditivo negativo (VPN) é a proporcdo de verdadeiros negativos entre todos
os individuos com o teste negativo. Expressa a probabilidade de um paciente com o teste

negativo ndo ter a doenca. A VPN é definida por:

VPN = N 6
~ (VN +FN)’ ©)
Os calculos para encontrar a acuracia, sensibilidade, especificidade, VPP e VPN na

classificacé@o entre benignos e malignos é dada de forma anéloga.

5.6. Resultado

Dos 2620 casos do banco de dados DDSM, foram selecionados 3600 regides de
interesse, onde 900 sdo benignas, 900 sdo malignas e 1800 sdo normais. Todos 0s casos de
regibes sem massa foram retirados de casos que ndo tém regido de massa. Isto é, ndo foram

retiradas regifes normais de casos que continham qualquer anormalidade.

Estas imagens foram divididas em dez grupos, para poder validar o sistema através do
método 10-fold cross validation, onde se utiliza um dos conjuntos para teste e todos os outros
para o treinamento e repete-se 0 processo até que todos os grupos sejam testados. Desta forma

os resultados aqui apresentados sdo a média dos dez testes realizados com este método.

O melhor resultado obtido com as wavelets de Gabor teve uma acuracia de 85,28%
com 41 wavelets. A melhor precisédo da PCA foi de 87,28% com 39 componentes principais e
com a ICA obteve-se uma taxa de sucesso de 90,07% com 41 componentes independentes. A

Figura 31 mostra a média dos resultados dada pelo método 10-fold cross validation para
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diferentes quantidades de componentes, de 1 a 50 componentes, para as trés técnicas de
extracdo de caracteristicas aqui descritas. Analisando e comparando os resultados de precisao
entre as técnicas, observa-se que a ICA atinge melhores resultados do que a PCA, a partir da
primeira componente, e que os resultados, tanto na ICA quanto na PCA, ficam melhores com
0 aumento do numero de componentes até 0 momento de convergéncia, em torno da quinta
componente. A técnica de Gabor tem um ritmo diferente de aumento em relagcdo a PCA e
ICA. A referida técnica comega com uma queda em sua precisdo até a 252 componente e, em
seguida, a taxa de sucesso aumenta até atingir seu pico em 41 componentes e a partir dai

permanece estavel.

Acuracia; ICA x PCA x Gabor
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Figura 31: Média das acurécias obtidas pelo método 10-fold cross validation e pelas trés
técnicas de codificacdo com diferentes nimeros de componentes para a classificacéo de
ROIs em massa ou ndo-massa.

Em relacdo a sensibilidade e especificidade observou-se que o uso da técnica de ICA,
obteve melhores resultados do que a PCA e Gabor (sensibilidade de 93,83% e especificidade
de 85,48%, com 24 e 41 funcgbes bases respectivamente), conforme Figuras 32 e 33,
respectivamente. Com este resultado, observou-se que o sistema classifica 0s casos
verdadeiros positivos melhor do que os casos verdadeiros negativos, garantindo boa

confiabilidade aos casos clinicos.
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Figura 32: Média das sensibilidades obtidas pelo método 10-fold cross validation e pelas
trés técnicas de codificacdo com diferentes nimeros de componentes para a classificagdo
de ROIs em massa ou ndo-massa.

Especificidade: ICA x PCA x Gabor
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Figura 33: Média das especificidades obtidas pelo método 10-fold cross validation e pelas
trés técnicas de codificacdo com diferentes nUmeros de componentes para a classificacdo
de ROIs em massa ou ndo-massa.
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A ICA também foi a técnica que melhor obteve sucesso nas taxas de VPP e VPN, com
88,98% com 41 componentes e 91,69% com 24 componentes. Estes resultados séo ilustrados
nas figuras 34 e 35.

YRR ICA x PCA % Gabar
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Figura 34: Média dos valores preditivos positivos obtidos pelo método 10-fold cross
validation e pelas trés técnicas de codificacdo com diferentes nUmeros de componentes
para a classificacdo de ROIs em massa ou ndo-massa.
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Figura 35: Média dos valores preditivos negativos obtidos pelo método 10-fold cross
validation e pelas trés técnicas de codificacdo com diferentes nUmeros de componentes
para a classificacdo de ROIs em massa ou ndo-massa.

Outro estudo que foi conduzido esta relacionado com os diagnosticos de ndédulos como
benigno ou maligno. Foram utilizados os mesmos bancos de filtros para obter a classificacdo
de massa ou ndo-massa, e as mesmas técnicas para a classificacdo dos nddulos. Os resultados
obtidos mostraram uma precisdo média de 84,10%, com 18 componentes usando filtros de
ICA. A sensibilidade foi de 82,84% com 12 componentes e a especificidade foi de 86,16%
com sete componentes. A PCA resultou em uma precisdo média de 81,48%, 79,91% de
sensibilidade, ambas com trés componentes e 84,06% de especificidade com nove
componentes. O método Gabor resultou em uma taxa de sucesso de 77,00% e 75,95% de
sensibilidade, ambas com 22 componentes, e 78,15% de especificidade com 11 componentes.

Estes resultados podem ser observados nas Figuras 36, 37 e 38, respectivamente.
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Figura 36: Média das acuréacias obtidas pelo metodo 10-fold cross validation e pelas trés
técnicas de codificacdo com diferentes nimeros de componentes para a classificacéo de
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Figura 37: Média das sensibilidades obtidas pelo método 10-fold cross validation e pelas
trés técnicas de codificacdo com diferentes niUmeros de componentes para a classificagédo

de ROIs em benigno ou maligno
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Especificidade: ICA x PCA x Gabor
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Figura 38: Média das especificidades obtidas pelo método 10-fold cross validation e pelas
trés técnicas de codificacdo com diferentes nimeros de componentes para a classificacédo
de ROIs em benigno ou maligno

A ICA novamente foi a técnica que melhor obteve sucesso nas taxas de VPP e VPN,
com 90,30% com sete componentes e 77,61% com duas componentes. Estes resultados sdo

ilustrados nas figuras 39 e 40.
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Figura 39: Média dos VPP obtidos pelo método 10-fold cross validation e pelas trés
técnicas de codificacdo com diferentes nimeros de componentes para a classificacao de
ROIs em benigno ou maligno.
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Figura 40: Média dos VPN obtidos pelo método 10-fold cross validation e pelas trés
técnicas de codificacdo com diferentes nUmeros de componentes para a classificacao de
ROIs em benigno ou maligno.
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5.7. Discussdes e Conclusdes

Este capitulo apresentou um sistema de diagndstico auxiliado por computador baseado
no conceito de codificacdo eficiente, aplicado no problema de reconhecimento de nddulos
mamarios e classificando-os como massa ou ndo-massa. No caso de massa classifica-0os como

benigno ou maligno.

Apesar da diferenca no resultado entre uma técnica e outra de codificacdo,
principalmente entre PCA e ICA, ter sido pequena na taxa de sucesso, estes percentuais séo
muito valiosos, pois a ocorréncia de falsos negativos (baixa sensibilidade) pode levar a
paciente a obito. A diferenca da sensibilidade entre essas duas técnicas esta em torno de 2%.
Em numeros reais, 0s resultados obtidos neste trabalho sdo 72 pacientes melhor
diagnosticadas. A especificidade entre PCA e ICA chegou a ser em torno de 4%, ou seja, 144
pacientes que ndo fizeram uma bidpsia desnecessaria, exame invasivo para a paciente e caro

para o sistema de saude.

A andlise discriminante linear conseguiu separar parcialmente as duas classes, mas
ainda existe uma margem de interseccao entre as mesmas, uma area que caracteriza 0s erros
de classificagdo. Em trabalhos anteriores (COSTA et al., 2007), foi apresentado como
resultado que o hiperplano gerado pela SVM separa melhor estas classes (algo em torno de
14% superior), proporcionando assim um resultado na classificagdo com maiores taxas de
sucesso. No entanto, o custo computacional da LDA é menor do que o SVM, poupando tempo
de operacdo. Também, comparando 0s resultados com outras técnicas que obtiveram uma
maior acuracia, pode-se observar que houve uma unica execucdo do teste nestes trabalhos,

enquanto nesta tese utilizou-se da validacdo cruzada conhecida por 10-fold cross-validation.

O namero reduzido de imagens testadas também influencia no resultado, por exemplo,
em (BRAZ et al., 2007) foram utilizadas 2048 imagens, 1024 para treino e 1024 para teste,
(XU; PEI, 2011) aplicou seu método em 368 mamografias, (ISA; SIONG, 2012) empregou
322 mamogramas e (CAMPOS et al., 2005) usou apenas 200 imagens. Nesta metodologia foi
testado um total de 3600 regifes de interesse, ou seja, 0 nimero de mamografias utilizadas foi

de 3 a 18 vezes maior que 0s ja utilizados. Estes trabalhos também ndo mencionam o0s
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parametros necessarios para um teste de significancia, objetivando a compara¢do com o0s

resultados obtidos neste trabalho.

Além disso, a suposicao de linearidade conduz a uma limitacdo do nosso sistema, que
ndo nos permite considerar estruturas ndo lineares na extracdo de caracteristicas e
classificacdo. Em trabalhos futuros, podem-se utilizar métodos ndo lineares de extracdo de
caracteristicas, tais como Kernel PCA (SCHOLKOPF; SMOLA; MULLER, 1997), modelos
ocultos ndo lineares de Markov (HMM, do inglés Hidden Markov Model) (WILSON,
BOBICK, 1997) e outros modelos estatisticos (GHOSH; BOSE, 2005; SEIDE; MERTINS,
1994), a fim de conseguir uma possivel melhora nas taxas de sucesso, visando um banco de

imagens bases que possivelmente represente camadas superiores do cortex visual primario.

Um fator interessante a ser observado nos resultados € o fato de que a melhor preciséo
ndo é alcancada usando um maior conjunto de componentes, além disso, quanto maior a
quantidade de componentes, mais a sensibilidade e a especificidade tendem para um valor
menor. Suspeita-se que isso aconteca quando € usada muita informacdo redundante para
classificar, confundindo o classificador, consequentemente diminuindo a taxa de sucesso.
Acredita-se que o numero ideal de componentes situa-se entre 30 a 50, até porque testes
realizados com mais componentes ndo conseguiram melhores resultados, embora ainda tenha

retornado resultados proximos da média.

Os resultados apresentados demonstram que a analise de componentes independentes
realiza com éxito a extracdo de caracteristicas, inspirada no conceito de codificacéo eficiente,
para discriminar tecidos de massa e ndo-massa. Além disso, observou-se que a LDA com as
bases de ICA demonstrou um elevado desempenho preditivo para alguns conjuntos de dados
e, assim, remeteu numa contribuicdo significativa para uma investigacdo clinica mais
detalhada.
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6. CONSIDERACOES FINAIS E PERSPECTIVAS FUTURAS

Este trabalho apresentou um sistema de diagndéstico auxiliado por computador baseado
no conceito de codificacdo eficiente, aplicado no problema deteccdo e reconhecimento de
nddulos mamarios, classificando-os como massa ou ndo-massa. No caso de massa classifica-

0s como benigno ou maligno.

Devida a comparacao realizada neste trabalho entre diferentes técnicas de codificacéo,
observou-se que o fator principal para um diagnostico preciso, tanto na segmentacao quanto
na classificacdo de tecidos mamarios, é a extragdo de caracteristicas. A taxa de sucesso esta

diretamente relacionada a escolha da técnica.

A analise de componentes independentes, baseada no conceito de codificacéo
eficiente, realiza com sucesso esta extracdo de caracteristicas. Pois os melhores resultados na
segmentacdo e na classificacdo foram obtidos através dela. Acredita-se que este resultado foi
melhor que o das outras técnicas porque além de garantir a descorrelacdo dos dados, garante-
se também a independéncia estatistica, representando exatamente o que Horace Barlow
definiu em 1961 (BARLOW, 1961) como codificacdo eficiente: informacdo sem redundancia

através de suas componentes estatisticamente independentes.
Nos resultados, observou-se que tanto na segmentacdo quanto na classificacdo houve

uma insensibilidade ao tamanho da massa, detectando regides de diferentes tamanhos e

posicdes. A sintese dos resultados desta tese pode ser observada na tabela 8.
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Tabela 8: Sintese dos resultados obtidos. As duas primeiras linhas sdo referentes a
metodologia aplicada no capitulo 4, onde o segundo resultado foi obtido exclusivamente
por mamas densas como teste. Os dois ultimos resultados sdo referentes & metodologia
do capitulo 5, onde o primeiro resultado diferencia regides de massa das regides de nao-
massa e o Ultimo é a discriminacdo entre imagens benignas de malignas.

. . Segmentagdo | Classificacao (%)
Metodologia Banco de imagens Imagens
FLL FNL | ACC | SEN | ESP
Capitulo 4 MIAS 118 0,96 | 2,13 - - -
Capitulo 4 MIAS (Densas) 118 0,82 | 2,8 - - -
Capitulo 5 DDSM (massa/n3o-massa) 3600 - - 90,07 | 93,83 | 85,48
Capitulo 5 DDSM (benignas/malignas) 1800 - - 84,22 | 82,97 | 86,09

A partir dos resultados obtidos deste trabalho, gerou-se uma aplicacdo web para que o
sistema possa ser utilizado por qualquer profissional cadastrado, Figura 41. Esta aplicacdo
gerou uma dissertagdo de mestrado intitulada: “Implementacdo de um sistema de
telediagndstico para classificacdo de massas em imagens mamograficas usando analise de
componentes independentes” (SILVA, 2012), onde foi proposta a modelagem e
implementacdo de um sistema de telediagndstico para analise e deteccdo automatica de lesdes
em imagens mamograficas, baseado em analise de componentes independentes e maquina de
vetor de suporte. O sistema analisa uma imagem de mamografia digital enviada pela internet e
fornece o diagndstico da imagem, indicando a presenca de regides suspeitas, que podem ser

confirmadas por um especialista.

Pré-diagnéstico

Aplicacdo
L] -

\&d— <:>.<:> it F : <::> 3 \?J
Usuario Servidor : 0 Especialista
(Efetua cadastroe Web Banco de (Analisa pré-diagnéstico
envia Imagem (Apache Dados do sistemae ddo
para anilise) Tomeat)  (Mysal) diagnésticofinal)

Figura 41: Visao geral do sistema proposto por SILVA (2012). O usuario efetua o
cadastro e envia a imagem através da internet para o servidor que ira realizar uma
sugestdo de diagndstico e repassa a informacgao para um especialista emitir o diagnostico
final. Adaptada de (SILVA, 2012)
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Além dessa dissertacdo, este trabalho deu origem aos seguintes artigos:

e Costa, D. D.; Campos, L. F.; Barros, A. K. Classification of breast tissue in
mammograms using efficient coding. BioMedical Engineering Online, v. 10, n. 55,
2011.

Este artigo descreve a metodologia aplicada nesta tese para a classificagdo de regides
de massa e ndo-massa através da técnica de codificacdo eficiente, como extrator de

caracteristicas, e da analise discriminante linear para a classificacéo.

e Costa, D. D.; Campos, L. F.; Barros, A. K. Breast Image Classification Based on
Texture Features Using Discriminant Analysis. In: IEEE Conference Proceedings
on Biosignals and Robotics for Better and Safer Living, Vitoria: 2011.

Este trabalho propde um método para a discriminacdo de tecidos mamograficos
através das caracteristicas de texturas da matriz de co-ocorréncia de tons de cinza (GLCM) e
da anélise discriminante linear. Foi utilizada a base de imagens MIAS e como resultado foi

obtido uma acuracia de 85,71%, sensibilidade de 80% e especificidade de 87,5%.

e Campos, L. F.; Lemos, E. C. M; Silva, L. C. O; Costa, D. D.; Barros, A. K.
Segmentation and Classification of Breast Cancer Using Independent Component
Analysis, Texture Features and Neural Networks. In: XI Workshop de Informética
Médica (WIM 2011), Computacao para Todos ho Caminho da Evolucdo Social, Natal:
2011.

Foi proposto um método de segmentacdo e classificacdo de cancer de mama em
mamografias digitais utilizando analise de componentes independentes (ICA), caracteristicas
de textura e redes neurais perceptron multicamadas (MLP). O método foi testado no conjunto
de imagens mamograficas do MIAS, resultando na taxa de sucesso de 90,15%, com 92% de

especificidade e 88,3% de sensibilidade.

e Campos, L. F. Costa, D. D.; Barros, A. K. Detection of Breast Cancer in Digital

Mammography using Independent Component Analysis and K-means
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Clustering. In: International Conference on Brain Inspired Cognitive Systems 2008
(BICS 2008), S&o Luis: 2008.

Neste trabalho foi proposto um método para segmentacdo de mamografias por meio de
analise de componentes independentes e o algoritmo de agrupamento k-means. O método foi
testado no banco de imagens mamograficas MIAS. O melhor desempenho foi obtido
utilizando oito filtros de ICA, resultando em uma taxa de sucesso de 86,6%.

e Costa, D. D.; Campos, L. F.; Barros, A. K.; Silva, A. C. Independent Component
Analysis in Breast Tissues Mammograms Images Classification Using LDA and
SVM. In 6th International Special Topic Conference on Information Technology
Applications in Biomedicine 2007 (ITAB 2007). Proceedings of the IEEE Engineering
in Medicine and Biology Society, Tokyo: v. 6, p. 231-234, 2007.

Neste artigo, foi apresentada uma metodologia que utiliza analise de componentes
independentes, juntamente com maquina de vetor de suporte (SVM) e anélise discriminante
linear (LDA) para distinguir entre tecidos de massa ou ndo-massa e tecidos benignos ou
malignos de mamografias. Como resultado, encontramos o seguinte: LDA atingiu até 89,5%
de precisdo para discriminar massa ou ndo-massa e até 95,2% para discriminar benigno ou
maligno no banco de dados DDSM. No banco de dados MIAS obteve-se até 85% de acuracia
para discriminar tecidos de massa ou ndo-massa e até 88% entre benigno ou maligno. A SVM
alcancou uma taxa de até 99,6% de precisdo para discriminar massa ou nao-massa e até 99,5%
para discriminar tecidos benignos de Malignos no banco de dados DDSM. No banco de
imagens MIAS obteve-se até 97% de sucesso na discriminacdo entre massa e ndo-massa e até

100% para discriminar benigno ou maligno.

e Guilhon, D.; Costa, D. D.; Van Leeuwen, P.; Hailer, B.; Barros, A. K.; Comani, S.
ICA-based pattern recognition system for the classification of Coronary Artery
Disease patients studied with Magnetocardiography. International Conference on
Biomagnetism 2008 (Biomag 2008), Sapporo: 2008.

Neste trabalho, aplicou-se a analise de componentes independentes para reduzir a

redundancia nos MCGs registrados em 10 pacientes com indicacdo de angiografia coronaria,
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quatro dos quais foram realmente afetados pela doenca arterial coronariana e seis ndo foram.
O método de compressao baseado em ICA superou os sistemas baseados em PCA no sentido
de alcancar altas taxas de compressédo com baixa porcentagem de erro entre os sinais originais
e reconstruidos. Erros na morfologia das ondas cardiacas foram insignificantes. As
informagdes sobre as caracteristicas dos sinais cardiacos fornecidos pela ICA foram entéo
usadas para treinar uma rede neural multilayer perceptron (MLP) que automaticamente
classifica os pacientes em portadores ou ndo da doenca, com taxa de sucesso de 94,9%,
especificidade de 95,7% e sensibilidade de 94,1%. Conclui-se que ICA pode ser
eficientemente utilizado para comprimir dados de MCG, com escopo de facilitar e acelerar a
manipulacdo de dados, e para apoiar o diagndstico de pacientes com suspeita de doenca
arterial coronariana.

e Ribeiro, A. C.; Costa, D. D.; Barros, A. K.; Guilhon, D.; Comani,S; Braz Jr, G.
Diabetes Diagnosis Trough ICA and One Class SVM. Brain Inspired Cognitive
Systems 2008 (BICS 2008), S&o Luis: 2008.

Este estudo propde um sistema de diagnostico auxiliado por computador baseado em
um método de codificacdo eficiente com analise de componentes independentes (ICA) e de
maquina de vetor de suporte de uma classe (SVM) para classificar os dados de um conjunto
de pacientes em diabéticos ou ndo diabéticos. Obteve-se um indice de precisdo de diagnostico
de 99,84%, e este sistema alcancou um resultado muito promissor em relagdo a outras

aplicacdes na literatura para este problema.

Como um trabalho futuro que devera ser desenvolvido, pretende-se através da analise
de componentes independentes, extrair informacdes de tecidos que possam desenvolver algum
tipo de nédulo, ou seja, tentar prever o desenvolvimento de regides de massa antes mesmo de
sua formacdo. Um resultado parcial esta ilustrado na Figura 42, onde se pode observar a
mamografia em forma de um mapa de calor. Quanto mais vermelho, maiores as chances de

estar desenvolvido ou estar se desenvolvendo algum tipo de patologia naquela regido.
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Regides com
66% de vermelho

mdb005 Mapa de calor

(b) (c)

Regides com Regides com Regides com 95% de
75% de vermelho 90% de vermelho vermelho

(d) (e)

Figura 42: Mapa de calor. Em (a) temos a imagem original, do banco de dados MIAS,
da qual ja foi retirado ruidos, artefatos e 0 masculo do peito. Em (b) temos a imagem
original em forma de mapa de calor, quanto mais vermelho, maiores as chances daquela
regido conter algum tipo de nddulo. (c) S&o ilustradas apenas as regides quentes que
contenham pelo menos 66% de vermelho. Em (d) (e) e (f) s@o ilustradas respectivamente
as regides com 75%, 90% e 95% de vermelho.

Percebe-se também que quanto maior for o limiar de vermelho selecionado para a
ilustracdo da imagem, menor a quantidade de falsos positivos. Tanto que na Figura 38 (f),
onde ha regides com pelo menos 95% de vermelho, apenas um ponto na vizinhanca do nédulo

é localizado.

Este método podera ser validado com as imagens que serdo adquiridas pelo sistema
criado pelas metodologias aqui apresentadas. Enquanto o sistema vai sugerindo um
diagndstico ao especialista, ele também vai armazenando essas imagens para futuras analises.
A comparacdo destas imagens antes e ap0s o desenvolvimento de regifes de massa é que
poderdo realmente validar a metodologia. Sem contar a criagdo de um novo banco de imagens

mamogréaficas com informacGes temporais.
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As principais contribuicdes desta tese séo:

e Auvaliacdo de diferentes algoritmos de agrupamentos na deteccdo de nddulos
mamarios (k-means, nebuloso c-means e mapa auto-organizavel);

e Auvaliacdo de diferentes técnicas de extracdo de caracteristicas (wavelets de
Gabor, andlise de componentes principais e analise de componentes
independentes) para o reconhecimento de regides de massa e classificacdo em
mamografias digitalizadas.

e Avaliacdo do efeito da quantidade de funcdes bases utilizadas na classificacao
das regides de interesse.

e Desenvolvimento, registro e implementacdo do protétipo do software de um
sistema de diagnostico auxiliado por computador para realizacdo de sugestédo
de diagnosticos de cancer de mama, com intuito de ajudar os especialistas
(protocolo do registro no INPIREMA.: 14112012000073).

Os resultados demonstram que a analise de componentes independentes realiza com
éxito a extracdo de caracteristicas, inspirada no conceito de codificacdo eficiente, para
discriminar tecidos de massa e ndo-massa. Além disso, observou-se que o algoritmo de k-
means e LDA com as bases de ICA demonstraram um elevado desempenho preditivo para
alguns conjuntos de dados e, assim, remeteu numa contribuicdo significativa para uma

investigacdo clinica mais detalhada.
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GLOSSARIO

Bidpsia: Operacéo que consiste em retirar um fragmento de tecido vivo de um drgdo ou parte
do corpo para exame histoldgico.

Carcinoma: Tumor canceroso.

Ductos: Canal; meio.

Etiologia: Parte da medicina que trata da origem das doencas.

Hiperplasia: Desenvolvimento anormal exagerado de um elemento anatémico ou de um
tecido do organismo.

Histograma: Gréafico formado por retangulos de bases iguais, que correspondem a iguais
intervalos de variavel independente, e cujas alturas sdo proporcionais aos valores da grandeza
em representacao.

Linfonodos: Pequenos 6rgdos perfurados por canais que existem em diversos pontos da rede
linfatica, uma rede de ductos que faz parte do sistema linfatico. Atuam na defesa do
organismo humano e produzem anticorpos.

Ldbulos: Parte arredondada, saliente e pequena de um érgéo.

Lumpectomia: E uma resposta cirirgica comum para o cancer de mama. Envolve a remogéo
do tumor e de uma pequena quantidade de tecido saudavel préximo a massa para ajudar a
garantir a remocéo de todos os vestigios do cancer.

Mastectomia: E uma resposta cirirgica comum para o cancer de mama. Envolve a remogéo
do tumor e de todo o tecido saudavel da mama.

Menarca: Primeiro periodo de menstruacgéo.

Metastase: Mudanca de forma ou de sede de uma afeccao.

Molibdénio: Metal branco, elemento quimico de simbolo Mo, nimero atdmico 42 e massa
atbmica 95,95.

Neoplasia: Formacdo de um tecido novo de origem patoldgica; tumor.

Nuliparidade: Estado ou qualidade de nulipara. Fémea que nunca pariu.

Quimioterapia: Tratamento de doencas por meio de substancias quimicas.

Radioterapia: Tratamento terapéutico pelos raios X ou por meio do radio.

Tecidos fibroglandulares: Parénquima. Tecido conjuntivo que, nos animais, preenche o0s
espacos que ficam entre outros tecidos ou certas cavidades do organismo.

Tumores: Formagdo patoldgica, ndo inflamatoria, de tecido novo, que pode ser constituido
por células normais e manter-se localizado (tumor benigno), ou ser formado por células

atipicas, invadindo os tecidos vizinhos ou disseminando-se a distancia (tumor maligno).
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