RENORBIO

Programa de Pds-Graduacao em Biotecnologia

Método de Deteccao de Cancer em Mamas Densas Utilizando Diagnéstico

Auxiliado por Computador

Lucio Flavio de Albuquerque Campos

Sao Luis-MA

2013




Método de Deteccdo de Cancer em Mamas Densas Utilizando Diagnéstico

Auxiliado por Computador

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduagao em Biotecnologia, como parte dos
requisitos para obtencdo do titulo de Doutor
em Biotecnologia.

Orientador: Prof. Dr. Allan Kardec Duailibe
Barros Filho

Sao Luis - 2013




BANCA DE AVALIACAO

Prof. Dr. Allan Kardec Duailibe Barros Filho

Universidade Federal do Maranhao — UFMA
Orientador

Prof. Dra. Maria do Desterro Soares Brandao Nascimento

Universidade Federal do Maranhao — UFMA
Membro

Prof. Dr. Francisco das Chagas de Souza

Universidade Federal do Maranhao — UFMA
Membro

Prof. Dra. Alcione Miranda dos Santos

Unzversidade Federal do Maranhao — UFMA
Menzbro

Prof. Dr. Ewaldo Eder Carvalho Santana

Universidade Estadual do Maranhao — UEM.A
Menzbro




A eles, men porto seguro.

Filha, Jayne da Rocha Campos

Mae, Elaine de Albugnergue Canmpos

Pai, José de Ribamar Campos Sobrinho

Vo, Conceigao de Maria Sounsa Campos
Irma, I ivia Flavia de Albuguergue Campos




AGRADECIMENTOS

A Deus, minha rocha e minha fortaleza.
A minha familia, que tem acreditado em mim e nos meus sonhos.
Ao Programa de Pés-Graduagao em Biotecnologia — RENORBIO a fodos os seus professores.

Ao orientador e amigo, Professor Allan Kardec Barros, que sonbe conduzir com infinita maestria,

cada etapa de minha vida académica.
A minbha namorada, Aline Furtado, pelo apoio incondicional e pelo companbeirismo.

Aos meus amigos do Laboratorio de Processamento da Informagcao Bioldgica, PIB-UFNA:
Ewaldo, Denner, André, Daniel, Iuis Cliudio, Marcos, Aurea, Cristiane, Eder, Anderson.

Aos meus companheiros de viagens, em disciplinas fora do estado: Richard e Monica.

Aos mens amigos da UENLA, gue muito me apoiaram, desde o inicio desde doutorado: Mariano,

Cicero, Manro, Reinaldo, Didgenes, Fernando.

Aos mens coordenadores da UEMANet, Roberto Serra, Fitima Rios, Joao Augusto, llka
Serra, e Eliza Flora. Muito obrigado pelo apoio incondicional.

Aos demais amigos da UENLANet: Ariana, Kilton, Willian, Bruno, Marcello, Hans, Hungo,

Cosme, Carla, Zélia,Dario, Marina e tantos outros que nao cabem aqui nesta pagina.




“Uma publicacao cientifica pode ser comparada a um pequeno tijolo que depositamos na imensa
parede da Ciéncia. E a nossa pequena contribuigao ao conbecimento da humanidade.”

Prof. Dr. Panlo C. Razuk




RESUMO

O cancer de mama continua sendo o tipo de cancer de maior incidéncia e mortalidade
entre as mulheres. O melhor método de prevencao é o diagnostico precoce, que é
realizado com o auxilio da mamografia. Contudo, a mamografia niao ¢é eficaz quando a
mama apresenta uma composicao superior a 50 % de tecido fibroglandular, ou seja, de
tecido denso. Estudos comprovam que a densidade mamaria elevada é apontada como
um fator de risco para o desenvolvimento da doenca, e devido a isso novas técnicas de
diagnostico de cancer em pacientes com mamas densas estao sendo estudados. Esta tese
propde um método de diagnodstico precoce de cancer, em mamas densas, consideradas
pela literatura de dificil rastreio e detec¢ao, com o objetivo de aumentar as chances de
cura da paciente, e diminuir os casos de mortalidade da doenga. A metodologia
empregada no trabalho utilizou a base de dados MIAS para teste, técnicas de equalizagao
adaptativa e alargamento de contraste, na fase de segmentagao, e analise de componentes
independentes, maxima relevancia - minima redundancia e maquinas de vetor de suporte,
na etapa de classificagdo. Os testes foram realizados com 76 mamogramas de mamas em
que o parénquima denso dificulta a detecgao. A partir dos testes realizados, obteve-se
média de acerto de 97.36 % na etapa de segmentagao. Ja na etapa de classificaciao foi
encontrada uma média de acerto de 97,2% com sensibilidade de 81.88% e especificidade
de 100%. Baseado nos resultados encontrados, considerando que o método foi realizado
apenas em mamogramas de dificil detec¢do, pode-se considerar que o método obteve
excelente desempenho, justificando o teste em bases de dados maiores, e futuramente
viabilizando seu uso em hospitais e clinicas de radiologia.

Palavras-chave: Mamograma, Cancer de Mama, Densidade Mamaria, Diagnostico

Auxiliado por Computador.




ABSTRACT

Breast Cancer remains the type of cancer with the largest incidence and mortality in
women. The best method of prevention is early diagnosis, which is carried out with
mammography. However, a mammogram is not effective when the breast has a
composition of greater than 50% fibroglandular tissue, or dense tissue. Studies show that
high breast density is identified as a risk factor for developing the disease, and because of
this new diagnostic technique for cancer in patients with dense breasts are being studied.
This thesis proposes a method for early diagnosis of cancer in dense breasts, considered
in the literature as hard scanning and detection. The methodology applied in this work
used MIAS database for tests, equalization adaptive of histogram and contrast stretching
techniques for segmentation step, and independent component analysis maxima-
relevance-minimal-redundance and support vector machine for classification step. The
tests were carried out with 76 breast mammograms whose dense parenchyma’s make
detection difficult. From the tests, we obtained accuracy of 97.36% in the segmentation
stage. Already in the classification stage was an accuracy of 97.2% with a sensitivity of
81.88% and specificity of 100%. Based on the results, considering that the method was
performed only on mammograms difficult to detect, it can be considered that the method
achieved excellent performance, justifying the test in larger databases, and eventually
enabling their use in hospitals and radiology clinics.

Keywords: Mammogram, Breast Cancer, Breast Density, Computer Aided

Diagnosis
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1. Introducao

O cancer da mama ¢ o tipo de cancer que mais acomete as mulheres em todo o
mundo, tanto em paises em desenvolvimento quanto em paises desenvolvidos. Segundo
dados mais atuais do INCA, no ano de 2008, cerca de 1,4 milhdes de mulheres foram
acometidas pela doenga em todo o mundo, o que representa um total de
aproximadamente 23% de todos os tipos de cancer. A Tabela 1 apresenta os valores

intermediarios no padrio de incidéncia e controle do cancer de mama, no ano de 2008

(INCA, 2013).

Tabela 1 — Taxas de incidéncia e mortalidade por cancer de mama, por 100 mil mulheres, em paises
selecionados, 2008

Finlandia 1511 86,6 31,3 147
Reino Unido 1462 879 38,3 18,6
Espanha 97,6 61,0 26,6 12,8
Estados Unidos 1155 76,0 25,6 14,7
Canada 136,9 832 30,2 15,6
Australia 1265 848 256 14,7
Japéo 70,3 427 18,1 92
Paraguai 396 51,4 13,2 171
Bolivia 18,4 240 58 76
Zambia 11,2 205 6,3 12,2

Fonte: INCA (2013)

Segundo o Instituto Nacional do Cancer (INCA), no Brasil, dos 518.510 casos da

doenga em 2012, 52.680 siao de cancer de mama, representando um total de 27,9% de
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todos os casos de cancer entre as mulheres, com um risco de 52 casos a cada 100 mil
mulheres. E no Nordeste, sao 8.970 casos, sendo 3.440 nas capitais.

As taxas de mortalidade por cancer da mama continuam elevadas no Brasil,
muito provavelmente porque a doenca ainda é diagnosticada em estagios avangados.
Entretanto ¢ considerado um cancer relativamente de bom prognéstico quando
diagnosticado e tratado precocemente. A sobrevida média apds cinco anos da descoberta
do diagnéstico na populagao de paises desenvolvidos tem apresentado um discreto
aumento, cerca de 85%. E nos paises em desenvolvimento, a sobrevida fica em torno de
60% (INCA,2013).

A mamografia é uma radiografia das mamas, que possibilita a
deteccao/diagnéstico precoce do cancer, por set capaz de encontrar lesdes na fase inicial,
na ordem de poucos milimetros. E realizada através de um mamografo, em que a mama é
comprimida para melhorar a resolugdo da imagem, e gerar melhores resultados, ou seja,
diagnéstico mais preciso. As duas mamas sao analisadas separadamente e a partir delas
sao geradas imagens de duas visdes: Cranio-Caudal (CC) e Médio Lateral Obliqua (MLO).

O sucesso da eficacia do exame depende de varios fatores que podem refletir na
sua qualidade (densidade do tecido mamario, habilidade do radiologista, mamodgrafos em
perfeito estado). Devido a essa combinagao de fatores, estima-se que o erro de
diagnoéstico de mamografia esteja na ordem de 30% (PAQUERAULT, 2009).

Dentre um destes fatores que podem refletir na eficacia do exame, destaca-se a
densidade do tecido mamario. A mama gordurosa absorve uma menor quantidade de
raios-X, aparecendo mais escura no exame de mamografia, enquanto uma mama densa —
que possui uma proporc¢ao de tecidos fibroglandulares superior a 25% do tecido total-

apresenta densidade Optica maior e aparecem tons mais claros. Tecidos lesionados e
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calcificagdes aparecem em tonalidades mais claras na imagem obtida apds a revelagao do
filme mamografico, mas essa diferenciacgao fica prejudicada em imagens de mamas densas,
o que dificulta o sucesso do exame (BOYD, 1995).

O erro de aproximadamente 30% do diagnéstico da mamografia motivou nos
ultimos 20 anos, o surgimento de pesquisas de ferramentas computacionais para auxiliar o
médico/radiologista na decisio e suporte de diagndstico. Tais ferramentas, chamadas de
Diagnéstico Auxiliado por Computador (CAD) fornecem uma dupla leitura, ou seja, uma
segunda opinido ao especialista, aumentando as taxas de acerto precoce, fazendo da
mamografia uma ferramenta mais confiavel (TANG et al, 2009).

Além da dificuldade de interpretagio do exame, estudos recentes apontam que
mulheres com densidade mamografica superior a 75%, possuem o risco aumentado de
desenvolver cancer de mama entre 4 a 6 vezes, comparado com mulheres que possuem
pouco ou nenhum tecido denso na mama (BOYD, 2007).

Este trabalho propde uma metodologia CAD para diagndstico de cancer,
especifico para mamas densas, consideradas as de maior dificuldade de interpretacao e de
grande fator de risco. A metodologia utiliza equalizagao adaptativa de histograma com
limitacao de contraste para identificar as regides suspeitas de lesao, chamadas de ROS —
Regions on Suspicions. Em seguida, é utilizada a analise de componentes independentes,
somada com o algoritmo de maxima relevancia e minima redundancia (mRMR), para
extrair caracteristicas e encontrar o melhor conjunto das caracteristicas obtidas, que
finalmente serdo analisadas por um classificador, baseado em maquina de vetor de
suporte — SVM, para decidir se as regiGes suspeitas de lesao sio anormais ou normais.
Nesse contexto, sera considerada anormal qualquer regiao que corresponda a uma

neoplasia, seja ela benigna ou maligna.
) g g
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1.1 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 aborda revisio de literatura necessaria ao desenvolvimento da
metodologia proposta. Apresenta alguns conceitos de processamento de sinais e imagens
utilizados, tais como: equalizacio adaptativa com limitacio de contraste; analise de
componentes independentes; maxima-relevancia e minima-redundancia; maquinas de
vetor de suporte.

O Capitulo 3 mostra os objetivos gerais e especificos do trabalho.

O Capitulo 4 descreve o material utilizado e a metodologia proposta, divididas
em: Pré-processamento, segmentacdo das regiGes suspeitas, extragdo e selecdo de
caracteristicas e a classificagdao das regides suspeitas em anormais e normais.

O Capitulo 5 apresenta os resultados e discussdes obtidos baseados na
metodologia proposta.

O Capitulo 6 apresenta a conclusao sobre o trabalho, mostrando a eficiéncia da

metodologia proposta e sugestoes para trabalhos futuros.
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2. REVISAO TEORICA

2.1.0 Cancer

Cancer é o nome geral dado a um conjunto de mais de 100 doengas, que tém em
comum o crescimento descontrolado de células, que tendem a invadir tecidos e 6rgaos
vizinhos.

As células normais que formam os tecidos do corpo humano sdo capazes de se
multiplicar por meio de um processo continuo que ¢ natural. A maioria das células
normais cresce, multiplica-se e morre de maneira ordenada.

O crescimento das células cancerosas é diferente do crescimento das células
normais. As células cancerosas, em vez de morrerem, continuam crescendo
incontrolavelmente, formando outras novas células anormais, que se dividem de forma
rapida, agressiva e incontrolavel, espalhando-se para outras regides do corpo —
acarretando transtornos funcionais.

O crescimento celular descontrolado causado pelo cancer resulta em uma massa
anormal de tecido, que possui crescimento autonomo, persistindo dessa maneira apos o
término dos estimulos que o provocaram. As chamadas neoplasias (cancer 7 situ e cancer
invasivo) correspondem a essa forma nao controlada de crescimento celular e, na pratica,
sao denominadas tumores. A Figura 1 ilustra células com crescimento descontrolado,
originando canceres 7z situ e invasivos (INCA, 2013).

As neoplasias sao consideradas proliferagdes anormais do tecido, que fogem

parcial ou totalmente ao controle do organismo, com efeitos agressivos sobre o homem.
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As Neoplasias podem ser benignas ou malignas. As neoplasias benignas ou
tumores benignos tém seu crescimento de forma organizada, geralmente lento, expansivo
e apresentam limites bem nitidos. Apesar de nao invadirem os tecidos vizinhos, podem

comprimir os 6rgaos e tecidos adjacentes.

Célula geneticamente
alterada

Displasia Céncer in situ Céancer invasivo

sanguineo

Figura 1 — Crescimento celular descontrolado, originando desde canceres i situ, até canceres invasivos, e
posteriormente metastases. Reprodugao: INCA, 2013

As neoplasias malignas ou tumores malignos manifestam um maior grau de
autonomia e sdo capazes de invadir tecidos vizinhos e provocar metastases, podendo ser

resistentes ao tratamento e causar a morte. A Figura 2 ilustra a diferenca entre tumor

benigno e maligno INCA, 2013).

Tumor benigno Tumor maligno

Figura 2 — Diferencas entre o tumor benigno e tumor maligno. Reprodugao: INCA,2013.
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2.2. As Glandulas Mamarias

Segundo Wexner (2013), as glandulas mamarias, como ilustra a Figura 3 estdo

situadas na parede anterior do torax, tendo como principal fun¢io a secregao do leite e se

compdem de:

Linfonodos

Musculo Peitoral —

Musculo Peitoral

Lébulos
Dutos
Mamarios
Dutos Mamérios
Tecido Adiposo
Arsala Lébulos
Visé&o Frontal Viséo Lateral
Figura 3 — Visdo Frontal e Lateral da Mama. Reproducao (WEXNER,2013)
e Dutos Mamarios: em nimero de 15 a 20 canais, conduzem a secrecao

(leite) até a papila;

Loébulos Mamarios: conjunto de acinos (menor parte da glandula, responsavel
pela producio de leite na lactagao);

Tecido Glandular: conjunto de l6bulos e dutos;

Tecido Adiposo: todo o restante da mama ¢é preenchido por tecido adiposo,
cuja quantidade varia com as caracteristicas fisicas, estado nutricional e idade

da mulher.
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2.2.1. Tipos de Cancer de Mama

O cancer de mama pode se manifestar em varios tecidos da mama, tais como
ductos, 16bulos, ou em tecidos entre ductos e lobulos. Podemos classificar o cancer de
mama em duas formas: canceres niao invasivos (i situ) e os canceres invasivos ou
infiltrantes. O primeiro, ndo invasivo ou 7z situ, apresenta células doentes que se originam
dentro dos ductos ou dos l6bulos, que sao estruturas que fazem parte da anatomia normal
das mamas, mas nao invadem ou infiltram estruturas préximas e nem sao capazes de
originar uma metastase. J4 o ultimo, o invasivo ou infiltrante, pode invadir tecidos
proximos ou até mesmo Orgaos distantes originando a metastase (BREASTCANCER,
2013).

Nas linhas abaixo, sera descrito os tipos mais comuns de cancer 7 situ e invasivo.

2.2.1.1. Carcinoma Ductal in situ

O carcinoma ductal zz sitn (CDIS) é o tipo mais comum de cancer de mama nao
invasivo. E um cancer que ocorre nos ductos mamarios, canal por onde passa o leite até
os mamilos. CDIS ¢é chamado de "nio invasiva", porque nio se espalhou além do ducto
de leite em qualquer tecido mamario normal circundante.

O carcinoma ductal 7z situ é considerado uma lesdo precursora, ou seja, se é
deixado na mama, podera, com grande probabilidade, evoluir para carcinoma invasivo.

O tratamento do carcinoma ductal 7z situ é a retirada total da lesao ou através de
mastectomia (quando ¢é muito extenso) ou cirurgia conservadora (quando é menor)
seguido de radioterapia (BREASTCANCER,2013).

A Figura 4 ilustra um ducto mamario com CDIS
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Ductos e lobulos
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Figura 4 — Ilustracio de uma mama com CDIS. Reprodugio (CANCER COUNCIL, 2007)

2.2.1.2.  Carcinoma Lobular in situ
O carcinoma lobular 7z situ (CLIS) ocorre nos lébulos, glandulas produtoras de

leite no final dos ductos mamarios.
Apesar do fato de seu nome incluir o termo "carcinoma", CLIS nio é um cancer

mamario, e sim uma indicacao de que a paciente possui uma probabilidade mais alta de

desenvolver um cancer de mama.
O tratamento mais frequente destas lesdes é o acompanhamento com mastologista
trés vezes ao ano e uso de drogas que diminuem esta incidéncia

(BREASTCANCER,2013).
A Figura 5 ilustra um l6bulo mamario com CLIS
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Ductos e lobulos
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Figura 5 — Ilustragdo de uma mama com CLIS. Reprodugio: (CANCER COUNCIL, 2007)

2.2.1.3. Carcinoma Ductal Invasivo

O Carcinoma Ductal Invasivo (CDI), as vezes chamado de carcinoma ductal
invasor, é o tipo mais comum de cancer de mama. Cerca de 80% de todos os canceres de
mama invasivos sao carcinomas ductais.

O CDI ¢ um tipo muito comum de cancer de mama. Ele comeca a desenvolver
nos dutos de leite da mama, mas foge dos tubos do ducto e invade tecidos circundantes.
Ao contrario de carcinoma ductal zz situ (CDIS), que é nao invasivo, o CDI tem o
potencial de invadir a linfa e o sistema sanguineo, espalhando células cancerosas para
outras partes do seu corpo, originando a metastase (BREASTCANCER, 2013).
2.2.1.4. Carcinoma Lobular Invasivo

O Carcinoma lobular invasivo (CLI) ¢ um tipo de cancer de mama, que comeca

nos lébulos da mama, onde o leite é produzido. As células cancerosas que se situam




26

dentro dos l6bulos infiltram o tecido vizinho fora dos lébulos. Tal como acontece com
carcinoma ductal invasivo (CDI), CLI tem o potencial de dissemina¢ao para outras partes
do corpo, ocasionando metastase.

Aproximadamente 10 a 15% dos casos de canceres sio diagnosticados como

Carcinoma Lobular Invasivo (BREASTCANCER, 2013).

A Figura 6 ilustra mamas com cancer ductal e lobular - ambos invasivos

= )

\\Duto
Lébulo

Figura 6 — Ilustracio de mamas com cancer: Ductal invasivo (a esquerda) e lobular invasivo (a direita).
Reproducao (BREASTCANCER.org, 2013)

2.3. Epidemiologia

Segundo o INCA (2012), a idade continua sendo o principal fator de risco para
cancer de mama. As taxas de incidéncia aumentam rapidamente até os 50 anos de idade, e
posteriormente, decrescendo com o aumento da idade. Entretanto, existem outros fatores
de risco, que ja estao bem estabelecidos, tais como associagdo ao fator hereditario, que
segundo alguns estudos pode ser responsavel por 90% dos casos de cancer de mama em
todo o mundo, fatores relacionados a vida reprodutiva da mulher (menarca precoce,
nuliparidade, primeira gestacdo tardia, anticoncepcionais orais, menopausa tardia e terapia

de reposi¢ao hormonal) (TIEZZY, 2009).
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Junto com os fatores acima citados, ainda pode-se relacionar a mudanca dos
padroes globais de vida e saude, que tém modificado o estilo de vida das mulheres, que
nos dias atuais trabalham mais, realizam pouca atividade fisica, possuem dieta desregulada

e agora fazem parte do grupo de risco de desenvolvimento de cancer de mama (TIEZZY,

2009; BRAY, 2004).

Estudos apontam um novo fator de risco, que pode englobar alguns dos fatores ja
existentes: alta densidade do tecido mamario, que ¢é obtida através da razdo entre a
quantidade de tecido glandular e o tecido total da mama (STONE et al, 2010;
MCCORMACK; SILVA, 2000).

A densidade mamografica depende de muitos fatores, tais como numero de filhos,
indice de massa corporal (IMC) e idade, mas o tecido denso ¢ liposubstituido ao longo do
tempo, e ¢ aumentado quando existe o uso continuo de terapia de reposi¢io hormonal
poés-menopausa (VERHEUS, 2007; MANDELSON, 2000).

Na literatura recente, observa-se que a densidade de tecido mamario é considerada
um fator de risco elevado para o desenvolvimento de um cancer de mama (SHEPHERD,
2011; BOYD, 2007; GIERACH, 2012; YAGHJYAN, 2011).

Mulheres com a densidade mamografica superior a 75% possuem o risco
aumentado de desenvolver cancer de mama entre 4 a 6 vezes, comparado com mulheres
que possuem pouco ou nenhum tecido denso na mama (URSIN, 2003; BYRNE, 1995,
BOYD, 1995; WOLFE, 1987; BYRNE, 2001; HARVEY, 2004; BOYD, 2005;
MCCORMACK, 2000).

Shepherd et al (2011) relata que a densidade mamaria é um fator de risco

conhecido, entretanto nao existe uma defini¢ao unica de quanto uma mama ¢ densa ou
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nao, e nao existe uma medida padrao para ser usada na pratica. Os autores sugerem usar a
medida do volume da densidade mamografica como o melhor preditor de risco.

Gierach et al (2012) estudou a relagao densidade mamografica X mortes por
cancer de mama. Segundo os autores, os fatores associados ao desenvolvimento do cancer
de mama ndo sao os mesmos fatores que influenciam o risco de morte pela mesma
doenca. Ainda no artigo, é observado que a densidade mamaria é um fator associado ao
desenvolvimento, mas nio esta associado com o 6bito por cancer de mama.

O artigo publicado por Yaghjyan (2011) possui os resultados contririos aos
encontrados por Gierach (2012), mas com uma ressalva. Segundo os autores, a densidade
mamaria esta associada ao surgimento de cancer, com tumores agressivos com alta
mortalidade. Entretanto, a analise foi restrita somente a mulheres no periodo da pds-
menopausa.

Boyd (2007) publicou um artigo no The New England Jounal of Medicine, onde foi
examinada a associacdo entre a alta densidade do tecido mamario com todos os fatores de
risco conhecidos, tais como: Idade, IMC, idade da menarca, idade do primeiro filho, idade
da menopausa, uso de terapia de reposicio hormonal e casos de cancer na familia.
Segundo o autor, mulheres com a densidade do tecido mamario igual ou superior a 75%
tem o fator de risco aumentado em 3.5%, se detectado por mamografia. O caso mais
grave é quando o cancer é detectado apenas no segundo exame de mamografia (12 meses
apos o primeiro exame). Neste caso, a razio de probabilidade sobe para 17.8%. A Tabela

2 ilustra uma adaptacao dos resultados obtidos no estudo.
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Tabela 2 — Densidade Mamografica e o risco de cancer. Adaptado de (BOYD,2007)

Densidade Detecgao por Detecgdao< 12 meses
Mamografica Mamografia ap0ds o primeiro
R.P. (95% I1.C) exame
R.P. (95% 1.C)
<10% 1.0 1.0
10 a 25% 1.6 (1.2-2.2) 2.1 (0.9-5.2)
25 a 50 % 1.8 (1.3-2.4) 3.6 (1.5-8.7)
50 a 75% 2.0(1.3-2.9) 5.6 (2.1-15.3)
>75% 3.5 (2.0-6.2) 17.8 (4.8-65.9)

2.4. O Diagndstico Precoce do Cancer de Mama

Os conhecimentos que hoje se tém sobre o cancer de mama sao insuficientes para
a adogao de programas de prevengao primaria, ou seja, medidas que evitem o
aparecimento da doenca. A maioria dos esforgos relacionados ao controle dessa doenga
esta dirigida nas agoes de deteccdo precoce, isto ¢, na descoberta dos tumores ainda
pequenos, com consequente tratamento na fase inicial da doenga. Portanto, é muito
importante para o diagnoéstico da doenca, o exame das mamas feito mensalmente pela
propria mulher e o realizado pelo médico no decurso de uma consulta de rotina ou nao
(INCA,2012).

Infelizmente ainda nao se dispde de prevencdao com eficacia comprovada e o
melhor que se pode fazer ¢ a detecgao precoce através da mamografia, que ¢ um método
mais acessivel.

2.4.1.A Mamografia

A mamografia constitui uma forma particular de radiografia, que trabalha com
niveis de tensdes e correntes em intervalos especificos, destinada a registrar imagens da
mama a fim de diagnosticar a presen¢a ou auséncia de estruturas que possam indicar

doencas. A Figura 7 ilustra uma mamografia na visao Médio Lateral Obliqua (MLO)
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Figura 7— Incidéncia Médio Lateral das Mamas. Reprodugdo: (MOREIRA ET AL, 2012)

O reconhecimento de estruturas que possam indicar a presenca de cancer se da
através da constatacio 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
6ptica maior e aparecem mais claros (BOYD et al, 1995). Geralmente microcalcificagoes e
massas aparecem em tonalidades mais claras na imagem obtida apds a revelacdo do filme
mamografico, mas essa diferenciacao fica prejudicada em imagens de mamas densas, que
possuem baixa sensibilidade ao exame (KERLIKOWSKE et al, 1996; GILS, 1998).

Por esse motivo, muitas vezes a descoberta do cancer de mama em mulheres que
possuem mamas com tecido denso acontece quando o tumor ja apresenta um

desenvolvimento avangado, o que dificulta o tratamento da doenca.
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2.4.1.1. Classificacao baseado no tecido

Conforme foi explicitado anteriormente, a alta densidade do tecido mamario
pode indicar a presen¢a de tumores malignos. A composi¢ao do tecido da mama pode ser
um obstaculo na detec¢iao de lesoes. Tecido fibroglandular da mama é mais denso que o
tecido adiposo, que dificulta a diferenciacio entre tecido sadio e tecido lesionado,
dificultando o processo de diagnéstico precoce.

Radiologicamente, a densidade do tecido pode esconder tumores, que aumenta a
dificuldade de detecgao do cancer, aumenta as taxas de reconvocag¢ao para novo exame
das pacientes, reduz a especificidade da mamografia e compromete a eficacia do exame
em mulheres que possuem mamas densas (PERSSON et al, 1997; KERLIKOWSKE et
al, 1996;YANKASKAS et al, 2001;TABAR et al, 1995).

Wolfe (1976) foi um dos primeiros pesquisadores a apresentar uma relagao entre
diferentes densidades de tecido mamario e a probabilidade de desenvolvimento do cancer
de mama.

Atualmente, médicos e radiologistas classificam o tecido mamario de acordo com
o sistema BI-RADS, desenvolvido pela Awmerican College of Radiology-ACR (ACR, 2003).

O BI-RADS também ¢ utilizado para categorizagao do laudo mamografico,
atribuindo desde a categoria “zero” para exames inconclusivos, e “seis” para tumores
conhecidos. Nesta tese, sera estudada apenas a classificagago BI-RADS relacionada ao
padrio de tecido mamatrio.

Segundo o BI-RADS, os padroes mamograficos sao divididos em quatro tipos:

e BI-RADS I: Mamas predominantemente adiposas, contendo cerca de

até 25% do componente fibroglandular;
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e BI-RADS II: Mamas parcialmente adiposas, com densidade de tecido

fibroglandular ocupando de 26 a 50% do volume da mama;

e BI-RADS III: Mamas com padrio denso e heterogéneo, nas quais se
observa 51 a 75% de tecido fibroglandular, o que pode dificultar a
visualizagao de eventuais nédulos;

e BI-RADS IV: Mamas muito densas, por apresentarem mais de 75% de
tecido fibroglandular, o que pode diminuir a sensibilidade da
mamografia.

A classificacao acima pode ser util, principalmente nos casos III e IV, onde um
acompanhamento especial deve ser realizado, tais como repeticao de mamografias a cada
12 meses, verificacdo minuciosa do histérico da paciente e associagao do laudo
mamografico com fatores de risco apresentados. A Figura 8 ilustra quatro mamogramas,

classificados segundo o sistema BI-RADS:

Figura 8 — Mamogramas classificados através da densidade, segundo BI RADS. Da
esquerda para a direita: BI-RADS I, BI-RADS 11, BI RADS IIT E BIRADS IV. Reprodugao:
(MENOTTI; SILVA, 2012)

2.5. Diagnéstico Auxiliado por Computador - CAD

A mamografia ¢ um dos melhores métodos de diagnéstico precoce, sendo a

sua interpretagao um desafio para o radiologista (MAJID, 2003). Aproximadamente 10 a
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30% das lesdes mamarias sao perdidas, devido a limitacdes proprias dos observadores
humanos, principalmente se a mamografia tiver baixo contraste, como ocorre no caso de
mamas com alta densidade de tecido mamario, ocasionando um numero elevado de falsos
positivos — gerando bidpsias desnecessarias — e no pior dos casos, um nimero elevado de
falso-negativos, que ocasiona um retardo no diagnoéstico (SUGANTHI et al, 2012; BIRD,
1992).

A necessidade de analisar um grande nimero de imagens para detectar um
pequeno nimero de casos positivos, o erro de posicionamento ou técnica inadequada de
uma mamografia, a localiza¢ao da lesao fora do campo de visdo, caracteristicas sutis de
malignidade associadas ao cansago ou distragdo do radiologista, contribuem para
interpretagdes falso-negativas de uma mamografia (MAJID, 2012; PAQUERAULT,
2009).

A dupla leitura em mamografias mostrou-se uma ferramenta significativa, ja que
foi observada a reducdo de falso-negativos entre 5 a 15%, melhorando as taxas de
deteccao (KARSSEMEIJER et al, 2003; SOHNS, 2010), mas apesar de seus beneficios, a
utilizagao nem sempre ¢é possivel, devido a limitagoes financeiras e logisticas de cada
instituicao.

Com o avanco da tecnologia, do processamento digital de imagens e
reconhecimento de padrdes, a comunidade cientifica vém reunindo esforcos para
desenvolver ferramentas computacionais que possam servir de auxilio ao diagnostico em
imagens. O Diagnostico Auxiliado por Computador ou Detec¢ao Auxiliada por
Computador — CAD ¢é uma ferramenta computacional relativamente recente, que tem

sido implementada para prover dupla releitura. Estudos clinicos tém demonstrado que o
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CAD aumenta a sensibilidade de detec¢ao do cancer de mama por radiologistas em até 20
a 21% (CALAS et al, 2012).

O Objetivo do CAD niao ¢ de diagnoéstico, tampouco substituir o
radiologista, e sim alertar para areas especificas, em que uma analise minuciosa ira decidir
a necessidade ou nao de estudos adicionais.

Os sistemas CAD podem ser utilizados para detec¢io (segmentacio),
classificacao, ou ambos, se for o caso.

Na detecgao, o sistema encontra uma lesao nao perceptivel ao radiologista.
Ja na classificagdao, o radiologista ¢ o sistema vao analisar se regido suspeita de conter
tecido lesionado possui algum tipo de anormalidade ou niao. A forma interessante de
CAD seria a combinac¢ao de detecgdao (segmentagao) e classificagdo, pois assim, o sistema
iria encontrar uma regidao suspeita de lesdo, ndo perceptivel pelo radiologista, e
posteriormente iria classifica-la, em normal ou anormal. (CALAS et al, 2012).

2.5.1. Desempenho de Sistemas CAD sobre Mamas Densas

Embora existam poucos ou quase nenhum sistema CAD especifico para mamas
densas, trabalhos relacionados na literatura relatam seu desempenho, quando utilizados
com mamas gordurosas e mamas densas. Segundo Yang (2007), a prevaléncia de
marcadores falso-positivos aumenta com o aumento da densidade mamaria. Obenauer
(2006) observou a tendéncia de que a densidade mamaria pode afetar a deteccio por
CAD. Ho e Lam (2003) mostraram reducao da sensibilidade estatistica do CAD com o
aumento da densidade mamaria. A sensibilidade do CAD foi de 93,3%, com
especificidade de 1,3 falso-positivo por imagem nos casos de mamas adiposas, entretanto,

reduziu para 64,3% para mamas muito densas.
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Alguns trabalhos, como o de Brem (2005), nio foi encontrado nenhuma
diferenca significativa da detec¢do de cancer entre as mamas densas ¢ nido densas.
Entretanto, a acuracia total do método desenvolvido foi relativamente baixa, em torno de
89%, fato que pode ser associado a um classificador insatisfatério. Mesmo com tais
resultados, os autores sugerem que sistemas CAD podem ser particularmente vantajosos
em pacientes com mamas densas, nas quais a mamografia é mais desafiadora.

Em um trabalho mais recente, Pinker et al (2010) relatou que dos 200 casos de
cancer estudados, o sistema proposto marcou corretamente 79%, e evidenciou que a
baixa sensibilidade esta associada a densidade do tecido.

Baseado em tais resultados, observa-se a necessidade de um sistema especifico
para mamas densas, pois o grande problema dos CAD atuais esta justamente em obter
uma acuracia satisfatoria neste tipo de mama.

2.6.Processamento Digital de Imagens

Técnicas de processamento de imagens digitais surgiram, principalmente, pela
necessidade de melhorar a qualidade das imagens e fornecer outros subsidios que
facilitem a interpretagdo humana. Ao longo das duas ultimas décadas, a area de
processamento digital de imagens experimentou um rapido crescimento, expandindo a
cada dia o dominio de aplicagdes e solu¢des possiveis. Podemos citar como exemplo, os
exames de diagnostico por imagens, que hoje em dia sdo ferramentas indispensaveis em
hospitais e clinicas.

Aplicado ao presente trabalho, o processamento de imagens ¢ dividido em cinco

itens, conforme descritos abaixo:
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1. Aquisi¢ao de Imagens:
Na aquisi¢ao utiliza-se algum mecanismo para gerar as imagens que se
deseja processar. No caso do trabalho proposto foi utilizada a base de
mamografias digital disponivel na base de dados radiograficas MIAS -
Mammographic Institute Analisys Society SUCKLING et al, 1994).

2. Pré-Processamento:
O pré-processamento tem a finalidade de aumentar a qualidade da imagem,
eliminar objetos indesejaveis, tornando mais facil a sua identificacdo e
interpretacao.
Neste trabalho, foram retiradas as etiquetas de identificacao, falhas na
digitalizagio e o musculo peitoral de cada mamografia utilizando
operadores morfolégicos de erosao e dilatagao e crescimento de regioes.

3. Segmentagao:
Permite o isolamento do objeto de estudo, onde os seus resultados sio
cruciais na determina¢ao de sucesso ou falha na analise da imagem. A
segmentacao deve focar em isolar somente as Regides Suspeitas de
conterem uma lesdo, aqui chamadas de ROS — Region on Suspicions. F. uma
fase delicada neste trabalho, pois esta relacionada com caracteristicas da
imagem que sao dificeis de traduzir para a maquina. A dificuldade consiste
em encontrar medidas consistentes que possam levar a maquina a decidir
corretamente a que grupo cada pzxe/ pertence. Para esse trabalho utilizamos
Equalizagdo Adaptativa de Histograma com Contraste Local somado ao

Alargamento de Contraste (Se¢ao 2.6.2 e Se¢ao 2.6.3).
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4. Extracio de Caracteristicas
Possui a finalidade de extrair da regido segmentada um conjunto descritivo
de caracteristicas mensuraveis. Estas caracteristicas devem variar de acordo
com a regido segmentada. Por exemplo, uma regiao que contenha algum
tipo anormalidade - tal como um tumor benigno ou maligno - deve possuir
caracteristicas mensuraveis bem distintas, se comparada a regido que possui
apenas tecido normal, sem qualquer tipo de displasia ou neoplasia. Deve-se
utilizar medidas que resultem em informagdes importantes para
discriminagao entre classes distintas. O conjunto dessas medidas constitui
um vetor de caracteristicas que definem um padrao calculado para aquela
determinada regido segmentada. Neste trabalho, as regides de interesse
foram descritas através da Analise de Componentes Independentes (segdo
2.0.3).
5. Classificacao

Busca através do vetor de caracteristicas obtido na etapa de extrag¢ao de
caracteristicas, classificar o objeto em algum grupo determinado
previamente, no caso desta pesquisa, normal ou anormal. Nesta tese,
utilizou-se uma técnica de aprendizado supervisionado Maquinas de
Vetores de Suporte — SVM (secdao 2.6.5) visando reconhecer os padroes
existentes nas caracteristicas das regides de suspeitas encontradas e
classifica-las em normal ou anormal.

As proximas subsecbes apresentam as principais técnicas utilizadas no

desenvolvimento deste trabalho.
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2.6.1. Equalizacdo Adaptativa de Histograma com

Limitacao de Contraste
O histograma de uma imagem ¢ a representagao grafica de um conjunto de
nameros, indicando o percentual de pixels naquela imagem que apresentam um
determinado nivel de cinza. Estes valores sio normalmente representados por um grafico,
que fornece para cada nivel de cinza o nimero (ou o percentual) de pixels correspondentes
na imagem. Através da visualizagdo do histograma de uma imagem obtém-se uma
indicagao de sua qualidade quanto ao nivel de contraste enquanto ao seu brilho médio (se
a imagem ¢ predominantemente clara ou escura) (MARQUES, VIEIRA, 1999).
Cada elemento deste conjunto ¢é calculado por:
P(r) = b , 2.1)
h
sendo:
e j=0,1,2,..,L-1,onde L é o nimero de niveis de cinza da imagem
e h = Numero total de pixels da imagem

® p)= Probabilidade do j-ésimo nivel de cinza

e hj= Numero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a j

A equalizacao de histograma é uma técnica a partir da qual se procura redistribuir
os valores de tons de cinza dos pixe/s em uma imagem, de modo a obter um histograma
uniforme, no qual o percentual de pzxels de qualquer nivel de cinza é praticamente o
mesmo. Para tanto, utiliza-se uma funcao auxiliar, denominada funcao de transformacao.
A forma mais usual de se equalizar um histograma ¢ utilizar a fun¢do de distribuicao
cumulativa (CDF) da distribui¢ao de probabilidades original, que pode ser expressa por:

(GONZALEZ, WOODS, 2007).

G =T(r) = Z{;O% =Xisopr(m) 22)
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sendo:

o 0=<rx=1
e k=0,1,2, ..., L-1, onde L é o nimero de niveis de cinza da

imagem

Uma varia¢do da técnica tradicional de Equalizacao de Histograma ¢ a Equaliza¢ao
Adaptativa de Histograma, que divide a imagem em pequenas regides, chamadas de
“regides contextuais”. Dessa forma, em vez de trabalhar com a imagem inteira, tal como a
equalizaciao de histograma tradicional, a equalizagdao adaptativa modifica os pixels baseado
em uma pequena regido contextual, com poucos vizinhos. Os vizinhos das fronteiras de
cada regiao sao combinados utilizando interpolagdo bilinear, a fim de evitar bordas,
artificialmente induzidas (PIZER, AMBURN, 1987).

O resultado da Equalizagio Adaptativa é uma imagem com contraste local
ampliado, apresentando mais detalhes. A grande desvantagem é que o ruido/saturagio
gerado em regides de baixo contraste é ampliado junto com a imagem.

Uma alternativa para resolver a desvantagem da Equalizagdo Adaptativa ¢ limitar o
contraste, modificando o aclive da func¢do de transformacdo do histograma e redistribuir
os pixels novamente, conforme ilustra a Figura 9 (PIZER, AMBURN, 1987;
SUNDARAMI et al. 2011).

O algoritmo mais usual que realiza a limitacdo do contraste em histogramas pode

ser descrito pela formula abaixo: (RAI et al. 2012)

9= Gmin — (3) * In[1 - arg(G))] (2.3)
Sendo:

e g = Valor do pixe/ atualizado
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®  Jmin = Valor do menor pixe/
® ;= Funcio de Distribuicao cumulativa
o o = Clp limit
A Figura 9 ilustra a nova distribuicao dos pixels de um histograma gerado através
de equalizacao adaptativa apos a utilizagdo da técnica de limitacio de contraste, também
chamada de Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization — CLAHE. Pode- se notar que
um novo valor de ¢ip é gerado, pois os pixels situados acima do ¢/ip sao remapeados ao

longo do eixo de intensidade L-1.

N de pixels N de pixels
4 $

Clipping

Clipping Atual

Definido

R NNNNNNSNNN

L1 Pixels Redistribuidos ~ L-1
apos Clipping

Figura 9 — Ilustracio de redistribuicdo de pixels apds aplicagdo de técnicas de limitagdo de contraste. O
grafico a esquerda ilustra um histograma equalizado, apresentando um limiar (aqui chamado de clipping).
O grafico a direita ilustra a redistribuicdo dos pixels ao longo do eixo de intensidade (L-1), e apresenta o
clipping atual, modificado devido a nova distribuicdao. Reproducio: (PIZER,1987)

2.6.2. Alargamento de Contraste

Alargamento de Contraste ¢ uma das mais simples transformacSes nao- lineares
definidas por partes. Imagens de baixo contraste resultam em baixa riqueza de detalhes,
sendo de diffcil visualizagio e interpretagao. O Alargamento de Contraste ¢ uma técnica
que expande uma determinada faixa de niveis de intensidade de modo a incluir todo o
intervalo, sendo que a expansao (alargamento) ocorre somente no intervalo determinado

pelos parametros da funcao de transformacao linear por partes.
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A Figura 10 mostra uma transformagao tipica utilizada para o alargamento de
contraste. As posicdes dos pontos (r1 e s1) e (r2 e s2) controlam o formato da funcao de

transformacao.

=
|
[

‘Irzn. .‘;: :

3L[4 ~
L2 =—Ir) -
L4 —

(ry. 51)

0 | | |
0 L/4 L/2 3Lj L-1

Mivel de intensidade de entrada, r

MNivel de intensidade de safda, s

Figura 10 — Fungio de transformacio nio linear para alargamento de contraste

2.6.3. Analise de Componentes Independentes

A andlise de componentes independentes, do inglés Independent Component Analysis
(ICA) é um método computacional desenvolvido inicialmente, para resolver problemas de
Separagio Cega de Fontes, do inglés Blind Source Separation (BSS) (HYVARINEN,
KARHUNEN e OJA, 2001).

Uma aplicagao de ICA bastante comum ¢é a extracao de caracteristicas, que ¢é
aplicada em varias situagdes que envolvam processamento de sinais e imagens (CAMPOS
et al, 2007; COSTA et al, 2011; ARONS, 1990; VIGARIO, 1997). Em processamento de
imagem, as componentes podem fornecer uma representagao para uma imagem. Tal
representacdo permite executar tarefas como compressao ou reconhecimento de padrdes

(HYVARINEN, KARHUNEN e OJA, 2001).

2.6.3.1.Definicoes

Sejam dadas observagdes de # sinais, modelados como combina¢des lineares de #
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funcoes bases:

Xp = Q151 +azS, + -+ a,s, 2.3)
Sendo
e x,= Sinal aleat6rio
e 5, = Componente independente aleatorio
e a,= Coeficiente de mistura
Utilizando notagao matricial, podemos reescrever esta equagao da seguinte forma:
X=A.s (2.4)
O modelo apresentado na equagao (2.4) é chamado de Analise de Componentes
Independentes - ICA (HYVARINEN, OJA, 2000), que descreve como os dados sio
gerados a partir do processo de mistura com as componentes independentes.
O objetivo deste modelo é permitir que se estime a matriz de mistura A, bem
como a matriz de componentes independentes S, somente observando X.

A estimag¢ao das componentes é baseada nas seguintes condigoes:

e As componentes independentes sio estatisticamente independentes;
e As componentes possuem distribuicio nao-gaussiana.

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

componentes independentes:

e Nio se pode determinar suas variancias;
e Naio se pode determinar sua ordem.

Tais ambiguidades se devem ao fato de A e S serem desconhecidas. Como
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consequéncia, nao ¢ possivel determinar as energias ou as amplitudes dos sinais, nem tao
pouco os sinais ou a ordem de Sn (HYVARINEN ez @/, 2001).

Generalizando o modelo acima para processamento de imagens, uma imagem sera
considerada uma mistura de imagens-base, ou seja, uma combinac¢ao linear de algumas
imagens-base com os coeficientes a,, considerados como caracteristicas da imagem.

A Figura 11 ilustra a representa¢io de uma imagem como combinac¢ao linear de

suas imagens-base.

TR AN T

Figura 11— Imagem como uma mistura de imagens mutua e estatisticamente independentes entre si

2.6.3.2. Descorrelacao e Independéncia

Duas variaveis sao consideradas independentes quando o valor de uma nao
fornece informacao acerca do valor da outra. Consideremos duas variaveis x1 € x2 . Estas
variavels sao ditas independentes se, e somente se, X1 nao fornece nenhuma informagao
de x2 e vice-versa. Matematicamente,

p(x1,X2) = p(x1). p(x2) (2.9)

Ou usando outros termos, pode-se dizer que a probabilidade conjunta de x7 e x2
¢ igual ao produto das densidades marginais p(x1) e p(x2).

Duas variaveis x1 e x2 sao descorrelacionadas se a sua covariancia for igual a zero,
ou seja:

COVx1x2 = E[(x1 — u)]E[(x2 — p2)] = 0 (2.6)

Sendo u7 e uzas médias das variaveis x7 e x2, respectivamente.
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2.6.3.3. Estimacao das Componentes Independentes

A estimag¢ao das componentes independentes s, pode ser obtida através da matriz
de mistura A, da seguinte forma:

S=A1X (2.7)

Sendo a matriz A desconhecida, a ideia principal da analise de componentes
independentes consiste em considerar que os sinais observaveis X» estao relacionados com
os sinais originais através de uma transformacao linear. Assim, os sinais originais podem
ser obtidos a partit de uma transformacao inversa. Supondo, dessa forma, uma
combinagao linear de Xi, de modo que:

y=bTX. (2.8)

Sendo X=AS, pode-se escrever:

y = bTAS . (2.9)

Onde b deve ser determinado. A partir da equagao (2.9), é possivel observar que y
¢ uma combinacio linear se s, com coeficientes dados por qg=bTA. Sendo assim, obtém-se:

y=q’S (2.10)

Se b corresponde a uma das linhas da inversa de A, entdo y serd uma das
componentes independente, e neste caso, apenas um dos elementos de ¢ serd igual a um,
e todos os outros serdo iguais a zero. No entanto, sendo X conhecido, 4 nio pode ser
determinado exatamente, porém pode-se estimar seu valor.

Uma forma de determinar 4 é variar os coeficientes em ¢ e verificar como a
distribuicao de y=¢'S muda. Como pelo Teorema do Limite Central (PAPOULIS,
PILLAI 2002), a soma de variaveis aleatorias independentes de média finita e variancia
limitada ¢ aproximadamente normal, desde que o numero de termos da soma seja

suficientemente grande. Assim, apenas um elemento ¢; de ¢ ¢é diferente de zero
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(HYVARINEN e# a/, 2001). Como, na pratica, os valores de ¢ sio desconhecidos, e
através da equagao 2.8 e da equagao (2.10) tem-se que:
bIX=4"S (2.11)
Pode-se variar b e observar a distribuicao de 47X
Dessa forma, pode-se tomar como / um vetor que maximiza a nado-gaussianidade
de 4'X , sendo ¢g=ATS | contendo apenas uma de suas componentes diferente de zero.
Isso significa que y na equacdo 3.8 ¢ igual a uma das componentes independentes, ¢ a
maximiza¢ao da nao-gaussianidade de /"X, permite encontrar uma das componentes.
2.6.3.4. Negentropia como Medida de Nao Gaussianidade
A entropia de uma variavel aleatoria esta relacionada com a quantidade de
informacao que essa variavel possui. Sendo y um vetor aleatério com fun¢ao densidade de
probabilidade £{y), a sua entropia diferencial é dada por:
H(y) =— [ fMlogf (y)dy (2.12)
Sabendo-se que uma variavel gaussiana tem a maior entropia dentre todas as
varidveis aleatérias de igual variancia (HYVARINEN e 4/, 2001; PAPOULIS,PILLAI,
2002), tem-se que uma versio modificada da entropia diferencial pode ser usada como
medida de nao-gaussianidade. Tal medida é denominada negentropia, definida por:
H(y) = H(Ygauss) — H(Y) (2.13)

sendo y__ uma variavel aleatéria de mesma matriz de covariancia que y. A negentropia ¢é

gauss
sempre nao negativa, e pode assumir zero se, e somente se, y tem distribuicdo gaussiana e
¢ invariante para transformacoes lineares inversiveis.

Apesar de permitir que se possa medir nao-gaussianidade, a negentropia ¢ de
dificil estimagao, sendo necessaria sua estimacao por aproximagoes através de momentos

de alta ordem. Assim,
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J@) = SE(?) + - kurt(y)? (2.14)
Sendo kurt(y) a kurtosis de y, definida como o momento de quarta ordem da

variavel aleatéria y, definida por

kurt(y) = E(y*} — 3(E{y*})* (215)

2.6.4. Selecao de Caracteristicas Mais Significantes

Identificar as caracteristicas mais importantes dentre um vetor de caracteristicas
observado, é uma das tarefas mais criticas encontradas em sistemas de reconhecimento de
padroes. Tal tarefa é considerada de essencial importancia para diminuir o erro de
classificacdo e o custo computacional (PENG ez 4/, 2005).

As caracterfsticas irrelevantes podem ser removidas sem comprometer o
resultado da classificacdo, pois neste contexto, sao consideradas redundantes, ou seja,
implicam na presenga de outra caracteristica com a mesma funcionalidade, e nao tras
nenhuma informacao nova ao vetor de caracteristicas.

Seja » um vetor de dados, com n amostras e m caracteristicas vV = {vi,i =
1, M} e seja c um vetor de classe (r6tulo).

O problema de sele¢ao de caracteristicas (do inglés feature selection) é encontrar do
espaco de observaciao de dimensido », um subespaco de m caracteristicas que represente
“otimamente” ¢.

Dada a condi¢ao de encontrar a “caracterizacao 6tima”, o algoritmo deve buscar
a melhor forma de encontrar este subespaco (de caracterizagao 6tima). As duas formas
mais comuns sao: classificando-as por algum critério e selecionando as £ melhores
caracteristicas, a segunda ¢ escolher um subconjunto minimo dentro do conjunto de

caracteristicas sem afetar a precisao da classificagao.
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Sendo assim, na selecio de um subconjunto “6timo” os algoritmos podem
automaticamente determinar o nimero de caracteristicas, ou o operador pode estipular o
tamanho do subespac¢o de caracteristicas.

A condicao de “caracterizacao Otima” implica em um erro de classificagao
minimo, que requer a maxima dependéncia estatistica entre o subespaco m selecionado, e
o vetor de classe ¢. Tal esquema é chamado de Maxima Dependéncia.

Em termos de informag¢ao mutua, a proposta de realizar a selecao de caracteristicas

para encontrar um vetor 2, com m caracteristicas {v;}, que conjuntamente elas tenham a
maior dependéncia possivel com o vetor de classe ¢, ¢ dada por:

maxD(v,c), D=I1{v;,i=1,-,m}:c) (2.16)

Entretanto, a equagao acima pode demandar um esfor¢o computacional grande,
quando os dados sio multivariados, ja que para estimar o vetor v, é necessario calcular
indmeras vezes a inversa da matriz de covariancia. Devido ao fato exposto, o algoritmo
para encontrar a maxima dependéncia entre variaveis é considerado de grande esfor¢o
computacional, ocasionando um custo computacional elevado.

Para diminuir o esfor¢o computacional, pode-se utilizar um critério, baseado em
maxima Relevancia e Minima Redundancia (mnRMR), que maximiza a informag¢ao mutua e

minimiza a medida de redundancia (PENG ez 4/, 2005).

2.6.4.1. Maxima Relevancia e Minima Redundancia

(mMRMR)

Conforme visto nos paragrafos anteriores, o critério de maxima dependéncia
possui custo computacional elevado. Como alternativa, pode-se selecionar caracteristicas

através do critério de Maxima Relevancia, que encontra caracteristicas satisfazendo a
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equagio abaixo que aproxima D(v,c) da equacio 2.16, com o valor médio de todos os
valores de informacao entre as caracteristicas individuais X; e o vetor de classe c:

maxD(v,c), D = ﬁzviedl(vi; c) (2.17)

E provavel que as caracteristicas selecionadas de acordo com o critério acima

descrito tenham muita redundancia, ou seja, a dependéncia entre estas caracteristicas pode

ser grande. Para resolver tal problema, aplica-se em conjunto, a condi¢io de Minima

Redundancia, que seleciona mutuamente apenas as mutuamente caracteristicas exclusivas:

(DING, PENG, 2003)

. 1
minR(v), R = WZvi,vjEvl(vi:Uj) (2.18)
Os critérios descritos em 2.17 e 2.18 sao chamados conjuntamente de Maxima-
Relevancia-Minima-Redundancia (mRMR) (PENG, 2005)
Pode-se definir o operador ¢(D,R) para combinar D e R, para em seguida

otimiza-los simultaneamente:

max¢(D,R),¢ =D — R (2.19)

2.6.5. Maquina de Vetor de Suporte

A Maquina de Vetores de Suporte, do inglés Support 1V ector Machine - SVM ¢é um
método de aprendizagem supervisionada capaz de classificar a partir de #» individuos
observados pertencentes a diversos subgrupos, a que classe um individuo que deve ser
classificado pertence (BISHOP, 2000).

SVM vém sendo considerado um dos melhores classificadores nao lineares, e é

bastante utilizado em trabalhos que envolvam detecgao de cancer em mamografias digitais

(COSTA et al, 2011; MARTINS ez al, 2009).
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A ideia da SVM ¢ construir um hiperplano como superficie de decisio, de tal
forma que a margem de separa¢io entre as classes seja maxima possivel. O objetivo do
treinamento através de SVM ¢ a obtencao de hiperplanos que dividam as amostras de tal
maneira que sejam otimizados os limites de generalizacdo.

As SVM sio consideradas sistemas de aprendizagem que utilizam um espago de
hipéteses de fungoes lineares em um espaco de muitas dimensées. Em casos em que o
conjunto de amostras ¢ composto por duas classes separaveis, um classificador SVM ¢
capaz de encontrar um hiperplano baseado em um conjunto de pontos, denominados
vetores de suporte, o qual maximiza a margem de separacao entre as classes. Mesmo
quando as duas classes nao sao separaveis, a SVM ¢ capaz de encontrar um hiperplano
através do uso de conceitos pertencentes 4 teoria da otimizagao (VAPNIK, 1998).

A Figura 12 ilustra hiperplanos de separacdo entre duas classes linearmente
separaveis. O hiperplano 6timo (linha tracejada) separa as duas classes, com o auxilio dos
vetores de suporte (linhas continuas) e mantém a maior distancia possivel com relagao aos

pontos da amostra.

Figura 12 — Separacio de duas classes, com o auxilio de vetores de suporte.

2.6.5.1.Definicoes

Para simplificar, sera considerado o caso de classificacao utilizando duas classes

usando um modelo linear descrito por:

y(z) =wlz+e=0 (2.20)
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sendo » ¢ um vetor de pesos ajustados, € é um viés e g ¢ um vetor de treinamento de
caracteristicas, com seus respectivos rétulos y; € Y, em que Y = {—1,+1}. O modelo
definido na equac¢ao (2.20) define um hiperplano 6timo, que classifica todos os vetores de
treinamento, e g ¢ dito linearmente separavel se ¢ possivel separar os dados das classes —1
e +1 por este hiperplano (SMOLA, SCHOLKOPF, 2002). A Figura 13 ilustra um

hiperplano 6timo para padroes linearmente separaveis.

Hy:wTz4+8 =41

21723

Hyw'z+e=-1

Figura 13 - Hiperplano 6timo, com dois vetores de suporte Hi e Hz

Baseado no modelo,
wTlz 4+ € > 0, para y(z)=+1 2.21)
wTz 4+ € <0, para y(2)=-1 (2.22)
Sendo x; um ponto pertencente ao hiperplano H; = wTz + € = +1, e x, um ponto
pertencente ao hiperplano H, = w”z + € = —1, conforme ilustrado na Figura 14.
Ao se projetar z; — Z, na direcio de w; perpendicular ao hiperplano 6timo, é

possivel obter a distancia entre os hiperplanos Hi e Hz, dada pela equagio abaixo:

(21 — 2,) (l M) (2.23)

Wl ™ llz1 =zl
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De acordo com as equacdes 2.21 e 2.22, tem-se que H; = w'z+e=+1eH,=w'z +
€ = —1. A diferenca entre as duas equagdes dio como resultado w.(z; — z,) = 2.

Substituindo o resultado encontrado na equagio 3.23, tem-se:

2(z1-2,)
—_— 2.24
Iw|l.llz1—z| 229
Tomando-se a norma da equagdo 2.24 acima, tem-se:
2
m (2.25)

Esta ¢ a distancia d, ilustrada na Figura 14, entre os hiperplanos Hi e Ha, paralelos
ao hiperplano 6timo separado. Minimizando [[w]|, pode-se minimizar a margem de
separacio dos dados em relacio ao wTz+ € = 0. Assim, tem-se o problema de
otimizagao descrito por:

. 1
min,, . [wl? (226)

Com a restricio y;(wTz;+€) —1>0,¥;,=1,2,..,n, que é imposta para
assegurar que nao haja dados de treinamento entre as margens de separagao das classes.
Este é um problema de otimiza¢ao quadratico, cuja fun¢ao objetiva é convexa e 0s pontos
que satisfazem as restri¢des formam um conjunto convexo, logo possui um tnico minimo
global.

Para solucionar tal problema, aplica-se um operador Lagrangiano, capaz de
englobar as restricbes as funcOes objetivo, associadas aos multiplicadores de Lagrange,

conforme a equagao abaixo:
1
K(w,e,p) = lwll* = EiL, p1 (ri(w'z; + €) — 1) (2.28)
Onde o operador Lagrangiano deve ser minimizado, implicando na minimizacao

das variaveis ; e na minimizacio de w e €.
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Igualando as derivadas de K em relacdo a €, ¢ a w a zero, obtemos as condi¢oes
abaixo:
W = Y1 PiYiZi (2.29)
Xisipiyi =0 (2.30)
Substituindo as equag¢oes (2.29) e (2.30) na equagao (2.28), tem-se o seguinte
problema de otimiza¢do exposto nas equagoes abaixo:
max, Yi; P1 — %2’1:1 2i-1PiPjYiYj (Zi- Zj) (2.31)

a; = O, Vl-= 1, e, n

im1 iy =0 (232

Sujeito a {

Sendo que (Zi. Zj) corresponde ao produto interno entre Z; € Z;

Como se trata de padroes nao separaveis linearmente, nao ¢ possivel construir um
hiperplano 6timo de separacdo sem encontrar erros de classificagio (HAYKIN, 1999).

Para o caso de pontos de dados nao separaveis, ¢ introduzido um conjunto de variaveis
escalares nao negativas, £;, na definicdo do hiperplano de separacio:

uwlz+p)=>1—¢, i=1,2,-,n (2.33)
As variaveis &sao chamadas variaveis de folga e medem o desvio de um ponto de

dado na condicao ideal de separabilidade de padrdes. Dessa forma, o problema agora é:
min,,, . ~ww + C I, & (2.34)
Sujeito a: y;(w.z; +€) =2 1—¢, =0, V;=1,---,n (2.35)
Novamente, trata-se de um problema de otimiza¢do quadratico, com as restrigoes

lineares dadas pela equagao 3.35. Aplicando o operador Lagrangiano:

1
max, Diz1Pi — > im1 Z?=1 PiP;YiYj (Zi- Zj) (2.36)
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0 Spl > C,Vl-= 1,...,Tl

Sujeit {
yerea =1 pyi =0

2.37)

Sendo C um parametro positivo especificado pelo usuario.

Os problemas nio lineares de classificagao sao resolvidos mapeando o conjunto de
treinamento, saindo de seu espago de entrada para um novo espago com maior dimensao,
denominado espaco de caracteristicas. Seja 8(z), uma fungio que mapeia o espaco de
entrada sobre o espaco de caracteristicas. Esta fun¢ao ¢ usada para mapear z; e z; para o
espago de caracteristicas, antes da realizacao do produto interno entre eles.

k(zi,y;) = 0(2).6(z) (2.38)

modificando desta forma, o problema de maximiza¢ao proposto na equagao 2.38,

para:

max, Xiiq 1 — % X1 pipyyik(zi 7)) (2.39)

Com as restricoes da equagao 2.39. A equaciao (2.38) é chamada de fungao de
nucleo (kernel).

Uma funcao de nicleo bastante utilizada em SVM ¢ a Func¢iao de Base Radial, do

inglés Radial Basis Function — RBF, e é descrita por:
2
k(z.2) = e~ vlzi=zj| (2.40)

Sendo y o parametro, que ¢ definido a priori, pelo usuario.
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3. OBJETIVOS

e Propor um sistema de Diagnéstico Auxiliado por Computador especifico
para mamas densas, que auxilie na detecgdo precoce do cancer de mama,
aumentando as chances de cura da paciente e diminuindo os casos de

mortalidade da doenca;

e Avaliar o sistema proposto através da sensibilidade, especificidade,

acuracia e curva ROC.
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4. Materiais e Métodos

O fluxograma do método proposto é mostrado na Figura 14. Consiste na
aquisicao da imagem, no pré-processamento para retirar artefatos e o musculo peitoral, a
segmentagdo das regides suspeitas de lesdo, a extragdo de caracteristicas das regides
suspeitas, a selecao das caracteristicas mais significantes e, finalmente, a classificacio das

regioes suspeitas, Como normais ou anormais.

Aquisicdo de Imagens
(MIAS DATABASE)

4

Pré-processamento
Op. Morfolégicos +
Crescimento de Reaides

4

Segmentacgéao
CLAHE + Alargamento

4

Extracdo de Caracteristicas
Analise de Componentes
Independentes (ICA)

4

Selec¢do de Caracteristicas
Maxima Relevancia e Minima
Redundancia (mMRMR)

4

Classificagéo
Maquina Vetor de Suporte (SVM)

Figura 14-Etapas Aplicadas na Metodologia Proposta

O restante do capitulo descreve cada uma dessas etapas em detalhes, aborda a base
de dados utilizada nos testes e as técnicas utilizadas para o desenvolvimento da

metodologia proposta.
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4.1. MIAS Database

A base de dados utilizada neste trabalho foi cedida pelo Mammographic Institute
Analisys Society.  SUCKLING et al, 1994) e é composta por 322 mamogramas (mamas
esquerda e direita) de 161 pacientes, sendo 53 com diagnéstico maligno, 69 com
diagnoéstico benigno e 206 de diagnéstico normal. As mamografias tém um tamanho de
1024x1024 pixels e resolucao de 200 mzicron. As anormalidades sao classificadas de acordo
com a classe encontrada (calcificacio, massa circunscrita, distor¢Oes arquiteturais,
assimetrias, e outras massas, sem formas definidas).

Esta base de dados contém também um arquivo, explicando detalhadamente cada
mamografia, como por exemplo, a classifica¢ao do tecido da mama, em:

e Gorduroso (F),
e Gorduroso-Glandular (G), que é considerado uma mama em processo de
liposubstituigao, que apresenta tanto tecido denso como tecido gorduroso,
e Denso (D)
A base de dados também possui informagoes da classe da anormalidade
encontrada, as coordenadas xy do centro da anormalidade e o raio aproximado, em pzxels.
Das 322 mamografias, existem 122 diagnodsticos anormais (maligno ou benigno),
sendo 44 encontradas em mamografias com tecido gorduroso (F), 38 em tecido
Gorduroso-Glandular (G) e 40 em tecido denso (D), conforme informag¢oes contidas na
base de dados MIAS.
Neste trabalho, foram utilizadas todas as mamografias com diagnéstico anormal
(maligho ou benigno) que foram encontradas em tecidos densos (D) ou gorduroso-

glandular.
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4.2. Pré-processamento

Imagens de mamografia apresentam elementos tipicos do exame que podem
interferir no resultado da segmentacdo, tais como, etiquetas de identificagio, ruidos,
artefatos, etc., que sao gerados no momento da aquisi¢ao da imagem. O maior objetivo da
etapa de pré-processamento ¢ remover tais elementos tipicos e melhorar a discriminagao
visual das estruturas internas da mama.

A Figura 15 ilustra uma mamografia com elementos tipicos que podem alterar o

resultado da segmentacio.

ETIQUETA

Figura 15 — Mamografia com etiqueta e falhas na digitalizacdo, onde se observa uma etiqueta (acima), e
uma falha (abaixo). Adaptado de (SUCKLING et al, 1994)

4.2.1. Extracao de etiquetas e falhas na digitalizacao

A etapa de extragdao de etiquetas e falhas na digitalizagao foi realizada utilizando

uma fungao #hresholding,definido por:

(L, sef(xy)=t
g(x'y)‘{o, se f(x,y) <t

Sendo f(x,y) o valor do pixe/ da imagem original, e g(x,y) a imagem

modificada, com pixels entre 0 (zero) e 1 (hum) (GONZALEZ, WOODS, 2007)
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Dessa forma, com 7=15 foi gerada uma mascara binaria, com valores de pixels
“0” e “17.

Apbs a elaboracio da mascara, ¢ necessaria a utilizagio de operadores
morfologicos classicos para remover todas as etiquetas e falhas em digitalizacdo
(GONZALEZ, WOODS, 2007).

Neste trabalho, foram utilizados operadores morfolégicos de abertura e
fechamento. O operador morfolégico de abertura ¢ descrito por:

Ie-B=(BGB)®B (4.1)

O operador morfologico de fechamento ¢ descrito por:

I'-B=(U®B)SB (4.2)

Sendo I uma imagem e B um elemento estruturante.

A Figura seguinte ilustra o processo de extracio de etiquetas e falhas na
digitalizacao. A imagem original apresentada na Figura 16-a é submetida a um limiar,
flustrado na Figura 16-b. Na proxima etapa, o limiar obtido passa pelo processo de
abertura e fechamento, ilustrado em 16-c. Apos esta etapa, o arrvay da imagem original é
multiplicado com a mascara, gerando a imagem final, ilustrada em 16-d.

4.2.2. Remocdo do Musculo Peitoral

O musculo peitoral deve ser removido, pois nao possui nenhuma informagao util
ao processo de segmentagao. Nesta etapa, foi usada a técnica de crescimento de regides,
que consiste em agregar pixels com propriedades similares em regides. A técnica se inicia
com a implantacao de um pixe/ semente na regiao desejada. A partir dai, este pixe/ semente
seleciona, através de um limiar atribuido e realiza o crescimento da vizinhanca, agregando
os pixels proximos que possuam atributos similares aos da semente. O processo continua

até que se atinja uma condicao de parada pré-estabelecida pelo usuario, como por
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exemplo, um determinado nivel de cinza ou uma distancia especifica (GONZALEZ,
WOODS, 2007).

Imagem original Mascara obtida

(a) (b)

mascara apds erosdo e dilatagdo Imagem pré-processada

(c) (d)
Figura 16 — Etapas do pré-processamento para remocio de etiquetas e falhas na digitaliza¢do, utilizando
thresholding e operadores morfolégicos
A Figura 17 ilustra a remogao do musculo peitoral da Figura 16 através da técnica

de crescimento de regioes.

Imagem Original Imagem pré-processada 1 Pré-processamento final

(a) (b) (c)

Figura 17 — A imagem original (17-a) sofreu abertura e fechamento, resultando na imagem pré-processada
1 (17-b). Em seguida foi realizada a segmentagdo por crescimento de regides, para remog¢io do musculo
peitoral, ilustrado na imagem Pré-processamento final (17-c).
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4.3.Segmentacao

A segmenta¢do tem o objetivo de identificar e isolar somente as regides com
maiores possibilidades de conter alguma espécie de lesao, que neste trabalhdo sio
chamadas de Regides Suspeitas, do inglés Region of Suspicions (ROS).

Foram utilizadas duas técnicas para a segmentagio das ROS. Equalizacio
Adaptativa de Histograma com Limitacio de Contraste (CLAHE) e Alargamento de

Contraste.

4.3.1. Equalizacdo Adaptativa de Histograma com Limita¢ao de Contraste
(CLAHE)

Conforme visto na se¢ao 2.6.1, a CLAHE divide as imagens em pequenas regides
e faz a equalizagao individual de cada regiao, bem diferente da equalizagio tradicional, que
utiliza a regido inteira. Como resultado, tem-se uma imagem equalizada com o contraste
local ampliado e limitado, para evitar amplificacao de ruido e saturagoes. Assim, a imagem
resultante apresentara mais detalhes.

A Figura 18 ilustra em resumo as aplicagdes descritas neste topico. A Figura 18-a
ilustra uma mamografia com tecido mamario extremamente denso, de dificil interpretagao
e seu respectivo histograma, em 18-b. A mamografia ¢ entio equalizada pelo processo
tradicional e é mostrado seu histograma (18-c e 18-d). Finalmente, a mamografia é
equalizada através de CLAHE (18-¢), onde ¢é claramente visivel a variagao do contraste e a

riqueza de detalhes, comparada com 18-a e 18-b. Seu histograma é mostrado em 18-f.
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Imagem Original Histograma da Imagem Original
6000 T T T T T

50 100 150 200
18.a 18.b

Imagem Equalizada « 10 Histograma da Imagem Equalizada

0 50 100 150 200 250

18.c 18.d
Imagem Equalizada através do CLAHE « 10 Histograma da Imagem Equalizada
7[ T ' ' ' -

0 50 100 150 200
18.e 18.f

Figura 18— Ilustracio da comparacio entre a equalizacio de histograma classica, e a equalizagio adaptativa com
limitacdo de contraste (CLAHE)
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4.3.2. Alargamento de Contraste

O Alargamento de Contraste, conforme descrito na se¢io 2.6.2, expande uma
determinada faixa de niveis de intensidade, sendo que a expansio (alargamento) ocorre
somente no intervalo determinado pelos parametros da fun¢ao de transformacio linear
por partes.

Neste trabalho, o alargamento foi utilizado para amplificar as regides de maior
contraste e reduzir a intensidade nas regides de menor contraste. Dessa forma, apenas as
regides suspeitas de lesdo foram isoladas. A Figura 19 ilustra todas as etapas
desenvolvidas até o presente momento. A Figura 19-a ilustra uma mamografia
extremamente densa, de dificil identificagao de tecido lesionado. A Figura 19-b ilustra a
etapa de pré-processamento observada na sec¢ao 4.2. Apos esta etapa, foi realizada a etapa
de equalizacao adaptativa com limitagdao de contraste (CLAHE), ilustrada em 19-c. Apés a
aplicacao da Equalizagao Adaptativa de Histograma com Contraste Limitado, foi aplicado
na imagem resultante alargamento de contraste (Figura 19-d), utilizando uma funcio de
transformacao similar a mostrada na Figura 20. Observa-se que apenas a regidao de maior
intensidade da Figura 19-a ¢ alargada, pois somente tal regido possui contraste que pode
ser mapeado segundo a fun¢ao de transformacao aplicada. Dessa forma, ¢ possivel extrair
somente a regido de interesse para a segmentacao, chamada de Regido Suspeita, que serd
discriminada entre normal e anormal, através da etapa de classificagdo. Para tanto, ¢é
necessario extrair e selecionar caracteristicas relevantes, que possam diferenciar a que
classe a ROS encontrada pertence. As proximas etapas da metodologia buscam extrair e

selecionar as caracteristicas mais relevantes, e classificar as ROS perante as suas classes.
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Imagem Original Imagem Pré-processada

(a) (b)

Imagem Equalizada Imagem Segmentada

(d)

Figura 19 — Imagem Original (19-a). Pré-Processamento (19-b). Equalizado através de CLAHE (19-c).
Alargamento de Contraste, apresentando a segmentacao final (19-d).
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Figura 20 — Funcio de transformacio aplicada no exemplo da Figura 19-d, sendo os valores de
intensidade normalizados entre “0” e “1”.
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4.3.3. Extracao de Caracteristicas

O objetivo desta etapa ¢ obter caracteristicas a partir das Regides Suspeitas (ROS)
que o representem de forma mais descritiva e discriminativa entre os diferentes subgrupos
de dados. As caracteristicas selecionadas devem garantir que as ROS sejam corretamente
classificadas como cancer e nao cancet.

Nesta etapa foi utilizada a Analise de Componentes Independentes (ICA), vista
na se¢do 2.6.3, onde a matriz X da equacdo (2.4) é representada usando as ROS
encontradas na etapa da segmentagao, re-escalonadas para um tamanho de 30 x 30pixels e
transformadas em um vetor dimensional, de dimensao:

P =1x900 (4.3)
Cada amostra representa uma linha da matriz de mistura. A matriz X ¢
representada por amostras na dimensao de P = 1 x 900. Entao, cada linha da matriz A
corresponde a uma ROS e cada coluna corresponde a um peso atribuido para a imagem
base, ou seja, um parametro de entrada para o classificador (CAMPOS et al, 2007;
CHRISTOYIANNI, 2002).
Usando o algoritmo FastlCA (MARCHINI, 2004)e a matriz X, foi obtida a matriz de
fungoes bases A, que contém as caracteristicas de cada amostra.

4.3.4. Selecdo das Caracteristicas Mais Significantes

O objetivo desta etapa ¢ selecionar as caracteristicas que melhor represente os
dados gerados a partir da etapa de extracio de caracteristicas. Caso todos os dados
gerados sirvam de entrada para um classificador, o resultado pode ser insatisfatério, com
baixa acuracia e grande esforco computacional. Nesta etapa, foi utilizada a técnica de
selecao de caracteristicas por Maxima Relevancia e Minima Redundancia (mRMR), visto

na secao 2.6.4.1.
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4.3.5. Classificacao

A etapa de classificagdo vai analisar o vetor de caracteristicas de cada Regido
Suspeita, reduzido através da técnica de mRMR e vai atribuir uma classificacdo, ou seja,
vai rotular como normal ou anormal.

Para aumentar a confiabilidade do resultado do classificador, foi utilizada a técnica
estatistica de validacao cruzada 70-fold-cross validation (KIRALJ, FERREIRA, 2009), onde o
conjunto de dados ¢é dividido igualmente em 10 subconjuntos, o treino efetua-se
concatenando 9 subconjuntos e a classificacao usando o subconjunto restante. As fases de
treino e teste sao depois repetidas 10 vezes, permutando-se circularmente os

subconjuntos. A acuracia final ¢ calculada usando a média das acuracias de cada fase.

4.3.6. Avaliacdo do Método de Classificacao

Sensibilidade, Especificidade e Acuracia sio as medidas mais utilizadas para
descrever um sistema de diagnoéstico. Sensibilidade (S) é a proporcio de verdadeiros
positivos que sdo corretamente identificados pelo teste e ¢é definida por S =
VP/(VP+EN). Especificidade (E) é a proporcao de verdadeiros negativos que sio
corretamente identificados no teste e é dada por E= VN/(VN+FP). Onde FN ¢ Falso
Negativo, FP Falso Positivo, VN Verdadeiro Negativo e VP Verdadeiro Positivo.
Acuracia ¢ a proporcao de acertos, ou seja, o total de verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos em relacao a amostra estudada (PEREIRA, 2008).

Também ¢é possivel avaliar um teste por meio de graficos e mesmo usar esse
procedimento para decidir qual o ponto de corte de uma distribuigao, para definir seus

valores de sensibilidade e especificidade. A curva ROC, do inglés Recezver Operating

Characteristic, ¢ uma forma de combinar valores de sensibilidade e especificidade, ou de
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valores falso-positivos e falso-negativos e visualiza-los através de um grafico. A Figura 21
ilustra uma curva ROC. Quanto mais a curva se afasta do canto superior esquerdo, mais
ineficiente é o diagnostico, e quanto mais proximo, mais eficiente (PEREIRA, 2008).
Outra medida importante que deve ser analisada na curva ROC ¢ a Area sob a
Curva, do inglés Area under Curve—AuC, que é uma medida que também serve como

analise de desempenho.
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Figura 21 — Curva ROC

5. Resultados e Discussoes

Uma série de testes foi realizada para avaliar o método proposto. Este capitulo

apresenta e discute os resultados obtidos nas abordagens utilizadas.

5.1.  Utilizacao da Base de Dados MIAS

Conforme exposto na se¢do 4.1, a base de dados utilizada neste trabalho possui
322 mamogramas, sendo que existem 122 casos anormais, seja benigno ou maligno. F

importante lembrar que em algumas mamografias foram encontrados mais de um
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caso. Destes 122 casos, 38 foram encontrados em mamas que possuem tecido
gorduroso-glandular ¢ em 40 que possuem tecido denso. Neste trabalho, foram
utilizadas mamografias que possuem lesoes de dificil rastreio, ou seja, aquelas
encontradas em mamografias que o parénquima denso dificulta a detec¢do. Sendo
assim, foram selecionados todos os casos com tecido gorduroso-glandular (38 casos) e
denso (40 casos), totalizando um conjunto de 78 casos. A base de dados também
informa a localizagdo xy da lesao em cada mamografia com algum tipo de achado, seja
ele benigno ou maligno (exceto calcificagoes). Entretanto, nas mamografias Mdb212 e
Mdb214, a localizacao xy da lesao esta equivocada, fora da mamografia. Sendo assim,
tais mamografias foram excluidas, e o conjunto final para o teste do método foi

realizado com 76 casos.

5.2. Segmentacao Utilizando CLAHE e Alargamento

de Contraste

Logo apds a etapa de pré-processamento, que retirou placas de identificacao,
imperfei¢coes na digitalizacao e o musculo peitoral de cada mamografia, foi iniciada a etapa
de segmentacao.

Primeiramente, cada mamografia foi submetida a uma Equalizagio Adaptativa de
Histograma, com Limitacdo de Contraste (CLAHE), vista na se¢ao 2.6.1. Nesta etapa, a
mamografia foi dividida em regides contextuais, de tamanho 128 x 256 pixels e o valor do
cliplimit foi ajustado para a=0,2.

Apbs esta etapa, cada mamografia passou por uma transformacao de alargamento
de contraste, com func¢do de transformacdo similar a da Figura 21, onde somente os

valores de intensidade compreendidos entre 0.8 e 0.9 foram alargados.
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A partir dai, a etapa de segmentac¢ao selecionou um total de 500 regides suspeitas
(ROS), sendo 74 anormais (maligno ou benigno) e 426 normais. Dos 76 casos anormais
(maligno ou benigno), o procedimento de segmentacio nao conseguiu rastrear 2, e
encontrou os 74 restantes. Através do resultado encontrado, pode-se afirmar que a taxa
de acerto, na etapa de segmentacao, foi de 97.36%.

Seja taxa de Falsos Positivos por Imagem (FPI) calculada por:
FpI = Zizlre (5.1)
N
Sendo N o numero de casos, e FP, os falsos positivos.
Através da equagao 5.1, extraiu-se a FPI=5,6.
Todas as 500 ROS encontradas pelo procedimento de segmentacao foram

utilizadas como dados de entrada para um algoritmo de extracio de caracteristicas

distintas para as ROS normais e anormais.

5.3.  Extracdo de Caracteristicas

A etapa de extragao de caracteristicas foi efetuada utilizando a técnica de Analise
de Componentes Independentes (ICA), vista na se¢ao 2.6.3.

Conforme a secao 4.3.3, cada ROS foi re-escalonada para um tamanho de 30x30
pixels e transformadas em um vetor linha de dimensao 1 x 900. A matriz X, do modelo de
ICA ¢é composta pelas ROS, de dimensio 1x900, sendo cada linha uma amostra,
totalizando uma matriz com dimensao 500 x 900.

Usando o algoritmo FasZICA (MARCHINI, 2004) e a matriz X, foi obtida a

matriz de fungdes bases A, que contém as caracteristicas de cada amostra.
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5.4. Selecao das Caracteristicas Mais Significantes

Com o objetivo de reduzir o vetor de caracteristica de cada amostra, foi utilizado
o algoritmo de Maxima Relevancia e Minima Redundancia (mRMR), visto em 2.6.4.1.

Foram realizados testes para gerar vetores com 30, 20 e 10 caracteristicas, sendo
que cada vetor gerado foi testado com o classificador de Maquinas de Vetor de Suporte
(SVM), a fim de encontrar o vetor de caracteristicas com melhor desempenho.

5.5. Classificacao

As 500 amostras foram divididas em 10 subconjuntos, de 50 amostras cada, com
o objetivo de realizar o teste de validagao cruzada 70-fold cross validation. O classificador de
Maquinas de Vetor de Suporte (segdao 2.6.5) realizou o treino concatenando 9 conjuntos
de 50 amostras, e testando com o conjunto restante. A acuracia final foi calculada através
da média da acuricia de cada fase.

A Tabela 3 mostra a média dos indicadores de desempenho obtidos através do

método 70-fold cross validation.

Tabela 3 — Desempenho do classificador para cada vetor de caracteristica

Caracteristicas VP FP FN VN o0 AUC
Especificidade Sensibilidade Acuracia
10 60 0 14 426 100 81.88 97.20 0.905
20 50 0 24 426 100 67.56 95.20 0.83
30 41 0 33 426 100 55.4 93.4 0.77

Observou-se que o melhor resultado encontrado foi utilizando vetores com 10
caracteristicas, obtendo acuracia de 97.2 %, sensibilidade de 81.88% e especificidade de

100%. A tabela 4 ilustra o resultado em cada iteragdo do teste 70-fold cross validation.
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Tabela 4 — Desempenho do teste 70-fo/d cross validation para o melhor resultado obtido

Iteragoes

O oo 41 N Ut B~ LN e

—_
=}

Média

Especificidade Sensibilidade
100 75
100 86.66
100 86.36
100 86.20
100 80.55
100 81.39
100 78
100 81.03
100 81.81
100 81.08
100 81.88

Acuracia
94
99
98
99
95
98
95
98
98
97

97.20

A Figura 22 ilustra a curva ROC do melhor resultado obtido.

Receiver Operating Characteristic curve, area=0.90541, std = 0.027188
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Figura 22 — Curva ROC do resultado obtido com 10 caracteristicas
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A etapa de segmentagdo consegue apenas encontrar regioes suspeitas de lesio, e

devido ao tecido denso ser de dificil segmentagao, a taxa de falso-positivos obtida foi

elevada. Entretanto, a qualidade da extragao e da selegao de caracteristicas (se¢oes 2.6.3 e

2.6.4) aplicadas no trabalho separou satisfatoriamente todas as ROS falso positivos das
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ROS verdadeiro positivos.

Dos 76 casos anormais (benigno e maligno) submetidos a etapa de segmentagao, 2
foram perdidos. Um dos fatores que podem estar associados a tal perda, é o erro de
posicionamento das mamas, no momento do exame, que pode escurecer uma lesao.
Dessa forma, com a lesdo escura, e outras estruturas fibroglandulares da mama mais
claros, nao ¢ possivel obter melhoramento da regido onde a lesdo se encontra. Neste caso,
evidencia-se a indispensavel opiniao do radiologista, que pode visualizar uma lesao que o
sistema CAD nao encontrou.

O melhor resultado encontrado, com um vetor de 10 caracteristicas, pode ser
justificado, devido ao menor esfor¢o que o classificador SVM teve para discriminar as
classes normais e anormais. Com um vetor menor o custo computacional diminuiu e
acuracia aumentou, comparado ao pior resultado, onde o vetor de caracteristicas tinha
dimensao 1 x 30.

A curva ROC apresentou AuC=0.90, que demonstra que o classificador atingiu um
bom desempenho. Também se pode levar em considera¢ao, que devido as técnicas de
extracao (2.6.3) e selecao de caracteristicas (2.6.4), o classificador SVM conseguiu separar

as amostras de cada classe, com uma margem de erro de apenas 2.8%.
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6. Conclusao

Nesta Tese, foi desenvolvido um método de deteccao de Cancer, baseado
em Equalizagio Adaptativa de Histograma, com Limitagdo de Contraste e
Alargamento, para segmentar as regides suspeitas de conterem algum tipo de lesao, e
Analise de Componentes Independentes para extracdo de caracteristicas e Maquinas
de Vetor de Suporte (SVM), para a classificagao final.

A etapa de segmentagao obteve uma taxa de acerto de 97.36%, encontrando
74 lesoes, das 76 analisadas. Em seguida a etapa de classificagao analisou 500 ROS
encontradas na segmentacao, e¢ obteve melhor resultado com um vetor de 10
caracteristicas, atingindo uma acuracia de 97.2%, com sensibilidade de 81.88% e
especificidade de 100%.

A taxa de falso positivo por imagem (FPI) pode ser considerada elevada, se
comparada com a taxa de diversos algoritmos de segmentacdo ja existentes.
Entretanto, no caso apresentado neste trabalho, a segmentacio foi realizada
somente no tipo de mamografia mais dificil de segmentar, justificando a FPI
elevada, na ordem de 5.06.

O software SADIM (Sistema de Auxilio de Diagnéstico em Imagens
Mamograficas) desenvolvido pelo autor e sua equipe, s6 foi testado com mamas
gordurosas, de complexidade baixa de segmentacio e classificacio. A metodologia
proposta neste trabalho vai ser adicionada no software SADIM, para aumentar sua

eficacia e viabilizar seus testes em hospitais e clinicas de radiologia.




/3

Por fim, o presente trabalho abre a possibilidade para utilizagao em outras
bases de dados, ou em anilise de outros tipos de lesdes, tais como nddulo

pulmonar, nédulos encefalicos, etc.
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