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Resumo

O cancer de mama atualmente é uma doenca com altas taxas de mortalidade, porém
se diagnosticado precocemente essas taxas sao bem menores. O diagnostico é feito a
partir da mamografia, na qual é possivel utilizar sistemas computacionais para um melhor
diagnostico. Este trabalho descreve uma metodologia computacional para auxiliar os
médicos a diagnosticar o cancer de mama. Na metodologia é utilizado o CLAHE para
melhorar o contraste nas imagens, o kmeans e uma extragao manual do musculo peitoral
para reduzir o tamanho da area a ser segmentada, o Ncut para fazer a segmentacao e por
fim um classificador MVS para reduzir o nimero de falsos positivos. Alcancando assim

uma sensibilidade de até 94,6%.

Palavras-chaves: NCUT, Mamografia, MVS, CLAHE, KMEANS.



Abstract

Breast cancer is a disease with high mortality rates, but if diagnosed early these rates
can be lower. The diagnosis is made from mammography, in which is possible to use
computer systems to better diagnosis.This works describes a computational methodology
to help physicians diagnose breast cancer. In methodology CLAHE is used to enhance
contrast in images, kmeans and a manual extraction of the pectoral muscle is used to
reduce the size of the area being targeted to the Ncut segmentation, and a classifier SVM

order to reduce the number of false positive. Thus achieving a sensitivity of up to 94.6 %.

Keywords: NCUT, Mammography, SVM, CLAHE, KMEANS.
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1 Introducao

De acordo com o site do INCA (2013) o cancer de mama ¢ o segundo tipo de cancer
mais frequente no mundo, respondendo por 22% dos casos novos a cada ano. E mais
comum entre mulheres, e se oportunamente diagnosticado e tratado, o prognostico é
relativamente bom. No Brasil as taxas de mortalidade sao altas, muito provavelmente
porque a doenca ainda é diagnosticada em estagios avancados. As formas mais eficazes
para a deteccao precoce do cancer de mama sao o exame clinico e a mamografia. Essa
ultima é realizada em um aparelho de raios-X apropriado, chamado mamografo. Nele a
mama é comprimida de forma a fornecer melhores imagens, e, portanto, melhor capacidade

de diagnostico.

Esse diagnédstico também pode ser auxiliado por computador, também conhecido pela
sigla CAD (Computer-Aided Diagnosis), é definido como um diagnéstico realizado pelo
especialista, utilizando o resultado de andlises quantitativas automatizadas de imagens
médicas como uma segunda opinido para tomada de decisoes diagnosticas (SEIXAS; SA-
ADE, 2005). O principal objetivo do CAD é viabilizar melhores resultados no diagnéstico
de doencas, a partir de uma melhor interpretagao das imagens, seguindo informacoes
processadas pelo computador como referéncia. Essas imagens podem ser de qualquer
modalidade de exames atuais, tais como radiografia, ultrasonografia, entre outras. Um

sistema CAD pode ser especializado em qualquer parte do corpo.

Um diagnédstico feito por dois especialistas eleva significantemente as chances de
acerto. Um sistema CAD funcionaria como o segundo especialista. Esses sistemas sao,
em geral, de efetividade elevada por poderem enxergar com mais profundidade as imagens
médicas, que podem conter qualidade baixa, deformacées. Além disso, sao mais objetivos
devido natureza computacional e nao humana: sistemas CAD, nao ”cansam”, nao tem
fadiga visual, nao deixam passar informagoes despercebidas por distracao. Eles podem
ainda evitar exames adicionais desnecessarios, uma vez que sao mais sensiveis, em alguns

casos, do que o médico.

Moreira (2012) utiliza o CLAHE e o MeanShift para pré-processamento e o Ncut para

fazer a segmentacao das imagens mamogréficas, conseguindo uma sensibilidade de 85% e
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uma média de falsos positivos por imagem de 6,67. ISA, ASHIDI e TING (2012) também
utilizam o CLAHE e fazem uma limiarizacao manual, além de uma técnica conhecida
como crescimento de regides alcancando uma sensibilidade de 94,59% e uma média de
falsos positivos por imagem de 3,9. Martins et al. (2008) utilizou o kmeans para fazer a
segmentacao e a MVS para reduzir o nimero de falsos positivos, alcancando assim uma
sensibilidade de 86%. Eddaoudi et al. (2011) propéem uma metodologia em que é segmen-
tado o musculo peitoral, depois é feita uma limiarizacao, e utilizando as caracteristicas de
Haralick e a MVS, é obtido uma sensibilidade de 96,05% e uma média de falsos positivos

por imagem de 3,94.

Esta monografia apresenta a pesquisa da utilizagao do Ncut juntamente com o CLAHE,
Kmeans e MVS para deteccao de massas em mamografias, com o intuito de melhorar o
diagnostico do cancer de mama. Facilitando o trabalho do médico, e garantindo mais
eficacia na detecgao, assim diminuindo o ntimero de diagndsticos errados, e contribuindo

para preservar o bem mais precioso que temos, a vida.

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia computacio-
nal para auxiliar os médicos a diagnosticar o cancer de mama. Como objetivo especificos

temos:

e Estudar o Ncut, e tentar melhorar seu desempenho
e Utilizar o CLAHE e o kmeans para melhorar o desempenho do Ncut

e Utilizar a MVS para reduzir o numero de falsos positivos

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos, o capitulo 2 traz as bases tedricas sobre
as técnicas aplicadas na metodologia, no qual o leitor deve ter um conhecimento bésico

sobre processamento de imagens.

O capitulo 3, a metodologia, mostra como foram utilizadas as técnicas descritas pelo

capitulo 2. Nele estd detalhado todas as etapas do desenvolvimento da metodologia.

No capitulo 4, estao os resultados alcangados com a metodologia proposta pelo capitulo
3. Mostrando alguns estudos de casos, e explicando o motivo deles terem acertado ou er-

rado.

Por fim no capitulo 5, estd a conclusao, onde é feita uma breve retrospectiva do

trabalho, e estao sugestoes de pontos a serem melhorados.
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo sao abordadas todas as técnicas utilizadas para a proposta de meto-
dologia deste trabalho. As técnicas envolvem conhecimentos na area de processamentos
de imagens - conceitos basicos; CLAHE; segmentacao em grafos; Ncut - e mineracao de

dados - Kmeans e MVS.

2.1 Processamento de imagens

De acordo com a metodologia usada, as etapas do processamento de imagem podem
variar. Todavia, as etapas apresentadas em (GONZALES; WOODS, 2000) sao tidas na
area como etapas basicas. As mesmas sao representadas pela Figura 2.1 a seguir. Todas

as etapas serao explicadas e algumas exemplificadas.

L] Representacio
t> Segmentagio = EF:;lescricﬁn

Pré- ®
processamento
Reconhecimento Resultado
P ] i Base de conhecimento ¢> e :>
Dominio interpretagio

problema Aquisicio

KD
imagens

Figura 2.1: Etapas de processamento (GONZALES; WOODS, 2000)

O primeiro passo consiste de fato no dominio do problema a ser abordado. O passo
seguinte ¢ a aquisicao de imagem, mas antes precisamos entender o que é uma imagem.
De acordo com (GONZALES; WOODS, 2000) uma imagem monocromética pode ser
descrita como uma fungao bidimensional de intensidade da luz f(x,y), onde = e y sdo
as coordenadas espaciais e o valor f num ponto (z,y) é proporcional ao brilho ( ou

nivel de cinza ) da imagem naquele ponto. Assim a melhor estrutura de dado para
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armazenar uma imagem monocromatica e processa-la é uma matriz bidimensional, onde
a quantidade de linhas é igual ao nimero de pixels que a imagem tem em relacao a sua
altura, e a quantidade de colunas é semelhantemente definida, porém em relagao a largura
da imagem. Analogamente na funcao f, um ponto da matriz representa o valor do nivel de
cinza naquele ponto. Na Figura 2.2 podemos observar como um pedaco de uma imagem

pode ser representado na forma de uma matriz.

177 ] 1641 153 | 148 | 139 | 131

1991 1851171 | 160|152 | 151

232 | 2241207 | 188|175 | 170

251 | 249238 | 220|201 | 188

254 | 254249 | 237 | 219 | 202

254 | 254 | 245 | 234 | 221 | 211

Figura 2.2: Exemplo da imagem representada pela matriz.

Apos a obtencgao da imagem digital podemos fazer o pré-processamento necessario. O
ojetivo desta etapa ¢ melhorar a imagem, de forma a aumentar as chances de sucesso nos
passos seguintes. Varias sao as técnicas que podem ser utilizadas para tal, dentre elas
estdao, diminui¢ao de ruido, realce de contraste, filtros morfoldgicos, CLAHE ( Contrast

Limited Adaptive Histogram Equalization), dentre outras.

Posteriormente a préxima etapa é a segmentacao da imagem. Definida em termos
gerais ela divide a imagem em partes ou objetos constituintes, cada parte ou objeto é um
conjunto de pizels, sendo a uniao dos conjuntos igual a todos os pizels da imagem, e a
interseccao de cada grupo com qualquer outro é igual ao conjunto vazio. Cada pizel de
um objeto é semelhante aos demais do mesmo objeto com base em alguma caracteristica
ou propriedade, e cada objeto é diferente dos demais ao seu redor com base na mesma

caracteristica ou propriedade. A segmentacao é geralmente utilizada para localizar objetos
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e formas, separando-os assim do fundo ou de outros objetos. O resultado da segmentacao
é uma matriz com mesmas dimensoes da matriz da imagem de entrada, e cada elemento
da matriz é uma referencia para qual objeto aquele pixel pertence. Podendo também ser
uma matriz binaria, onde um valor representa o fundo, e o outro a area ou objeto de

interesse.

Virias sao as técnicas e algoritmos usados para segmentar imagens, onde nao ha uma
solugao que sirva para todos os problemas. Para cada problema ou tipo de imagem é

necessario um algoritmo, uma técnica ou combinacoes de ambos.

Apds a segmentacao o proximo passo € a representacao e descricao, que também pode
ser chamado de extracao de caracteristicas, a qual tem por objetivo extrair caracteristicas
dos objetos, para que estes objetos possam ser classificados na etapa seguinte. Muitas sao
as caracteristicas que podem ser extraidas, como a area, o perimetro, a média e além de

varias outras.

Com as caracteristicas extraidas o proximo passo é o de reconhecimento e inter-
pretacao, onde tem por finalidade classificar os objetos em grupos previamente definidos
de acordo com o dominio do problema. Cada classe terd algumas caracteristicas especi-
ficas que foram definidas com base em um treinamento prévio, com esse treinamento e

assim construir um modelo para classificar as regioes segmentadas.

Nesta secao foram introduzidos alguns conceitos de processamento de imagens. Com
base nesses conceitos, as proximas secoes irao explicar quais técnicas ou algoritmos foram

utilizadas para realizar cada etapa.

2.2 CLAHE

Para entender o CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
(DASKALAKIS et al., 2007) primeiramente precisamos entender o que é AHE (Adaptive
Histogram Equalization). AHE é uma técnica de equalizacdo de histograma usada para
melhorar o contraste em imagens, ela difere de uma equalizacao tradicional de histograma,
pois cada pixel é transformado de acordo com a equalizacao do histograma calculado com
base nos seus pixels vizinhos, e nao com base na imagem inteira. Isso melhora o contraste

local e tras mais detalhes, porém em regioes onde a imagem ¢é muito homogénea pode
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causar um grande aumento de ruido.

O CLAHE foi desenvolvido como forma de resolver esse problema, ele funciona da
seguinte maneira, a imagem ¢é dividida em tiles (janelas), para cada tile é aplicado uma
equalizacdo de histograma (utilizando a distribuicdo gaussiana, mostrada na Equagao
2.1), porém esses histogramas sao limitados a um parametro chamado Clip Limit, no qual
limita o quanto o contraste pode ser aumentado. Em seguida é aplicada uma interpolacao

bilinear entre os tiles, fazendo assim com que as bordas dos tiles nao sejam percebidas.

1 (z—p)?
flx,u,o)= e 22 —oo<z<oo,0>0 2.1
(@mo) = = 21)

2.3 Algoritmos de Segmentacao em Grafos

Um grafo é uma estrutura na quais vértices (nds) sao interligados por arestas, sendo
que estas indicam a presenca de uma ligacao entre os vértices ou até mesmo o custo que

envolve os dois vértices (grafos ponderados).

Grafos podem ser orientados (se existe uma aresta de A para B, nao implica existir
uma aresta de B para A) e nao orientados (se existe uma aresta de A para B, implica
existir uma aresta de B para A com mesmo custo, se ponderado). Grafos podem conter
arestas que ligam um vértice a ele mesmo, chamado auto loop, e dois vértices diferentes
podem ter mais de uma aresta ligando-os. Um exemplo simples para utilizar grafos é
calcular a menor distancia de uma cidade para outra, sendo as cidades os vértices, as
estradas as arestas, e o peso de cada aresta correspondente a distancia das cidades que

aquela aresta liga.

A maneira mais simples de representar um grafo é através de uma matriz de ad-
jacéncia, para um grafo de V' vértices, podemos representar com uma matriz V' x V', onde
cada elemento (i,7) da matriz representa qual a ligagdo entre o vértice i e j. A matriz é

definida da seguinte maneira para grafos nao ponderados:

o 1, se hd uma ligacao entre 7 e j
Al g) = (2:2)

0 , caso contrario

E para grafos ponderados:
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. w(i,j) , se hd uma ligacao entre i e j
0 , caso contrario
onde w(i, j) é o custo que envolve os vértices i e j. Para grafos nao direcionados a matriz
deve ser simétrica em relacao a diagonal principal. Na Figura 2.3 esta exemplificado um

grafo com sua respectiva matriz de adjacéncia.

1 2 3 4 5
1 Jolz]1]a]o
> Islolz]o]o
s la]e]o]o]o]
4 Jalofo]o]2

@ 2 @ s fo]ofo]2]o]

(a) (b)

Figura 2.3: (a) exemplo de um grafo nao direcionado e ponderado; (b) representagao do

grafo (a) em forma de uma matriz de adjacéncia

Utilizando os conceitos de grafos para segmentar uma imagem, deve-se primeiramente
transformar uma imagem em um grafo ponderado, onde cada pixel da imagem vira um
vértice e as arestas sao calculadas com base no valor de cada pixel e dos seus pixels
vizinhos, criando assim uma matriz de adjacéncia. Em seguida escolhe-se um método
para separar esses vértices em varias partes, ou seja, fazer cortes no grafo. Entao cada
particao correspondera a um objeto ou ao fundo da imagem. Alguns sdo os métodos a
serem escolhidos que usam grafos para segmentar imagem, entre eles estao os algoritmos:

arvore geradora minima, corte minimo, corte normalizado entre outros.

Uma maneira de transformar uma imagem em um grafo proposta por (SHI; MALIK,

2000) ¢ utilizando a seguinte defini¢ao:
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e_(%)_(§> sea < r
W (i,j) = (2.4)

0 ,caso contrario

onde « é a distancia dos pixels i e j, e § é a diferenca entre as intensidades de brilho.
Ja d,, d;, e r sao parametros para construgao da matriz, sendo o primeiro para controlar a
escala de proximidade espacial, o segundo para a similaridade de intensidade e o terceiro
é o raio de conexao do grafo, definindo qual a maior distancia para que um pixel tenha

uma aresta com outro.

2.3.1 Corte minimo

Para entender o que é o corte minimo, primeiro precisamos definir o que é um corte
num grafo. Dado um grafo G = (V, E) de acordo com Shi e Malik (2000) um corte é
definido como a separacao desse grafo G em dois subgrafos, tal que, a uniao dos dois seja
igual ao préprio grafo GG, e que os dois subgrafos nao tenham nenhum vértice em comum.
O corte é feito retirando todas as arestas que ligam um subgrafo ao outro, e o somatdério

dos pesos dessas arestas ¢ chamado de grau de dissimilaridade entre os subgrafos:

corte(A, B) = Z w(u,v) (2.5)

ucAveB

O corte minimo nao é nada mais que definir quais os dois subgrafos (que se encaixem
na defini¢ao anterior) que torne o valor do corte o menor possivel. Apesar de, a primeira
vista parecer um problema nao polinomial esse é um problema bem estudado e existem
algoritmos eficientes para resolvé-lo (SHI; MALIK, 2000). O corte minimo tem valor igual

ao fluxo méaximo de um grafo.

Wu e Leahy (1993) fizeram estudos utilizando o corte minimo para segmentar imagens.
No algoritmo desenvolvido por eles o corte minimo era usado para particionar o grafo
em K-subgrafos tal que o maior valor de corte entre os subgrafos é minimizado, e para
evitar que subgrafos muito pequenos fossem particionados, foi adotada uma restricao que
impedia o ocorrido. Porém como demonstrado por eles, o corte minimo s6 apresenta boa

segmentacao em alguns tipos de imagens.

No entanto, como observado por Wu e Leahy (1993), o critério do corte minimo tende
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a particionar subgrafos pequenos ou isolados no grafo, pois como visto na equagao quanto
menos arestas forem retiradas, menor serd o valor do corte. A Figura 2.4 se encaixa
perfeitamente nesse caso, assumindo que o peso das arestas é inversamente proporcional a
distancia entre dois nds, podemos ver que os cortes que particiona nl e n2 terao um valor
bem pequeno, diferente do melhor corte que separa os pontos em metade da esquerda e

metade da direita (que teria um valor bem alto).

|
|
|
' | r|_
.. ... l o ' Mm-cu[Z
] | '
o0 0 *
¢ l °
® | ®
.i'.li ® o Mincutl
Melhor corte — |
1

Figura 2.4: Caso em que o corte minimo gera uma partigao ruim (SHI; MALIK, 2000).

2.3.2 Corte Normalizado

Para resolver o problema do corte minimo, balanceando as parti¢coes, Shi e Malik
(2000) propuseram uma nova medida de dissimilaridade entre dois grupos, essa medida
leva em consideracao nao apenas o valor total das arestas retiradas, mas também o valor
total das arestas que ligam as particoes a todos os vértices do grafo original, essa medida

é chamada de corte normalizado, melhor definida pelas equacoes a seguir:

Cut(A, B) Cut(A, B)
assoc(A, V)  assoc(B,V)

assoc(A,V) = Z w(u,t) (2.7)

ucAteV

Ncut(A, B) = (2.6)

onde assoc(A, V) é o total dos pesos das arestas que ligam A a todos os outros nds do
grafo, e assoc(B, V') é similarmente definido. No exemplo da Figura 2.4 podemos observar
que ao aplicar o novo critério os cortes que separam nl ou n2 terao um valor maior que

outro corte que separe mais que apenas um ponto, pois ao separar apenas um ponto o valor
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do corte serd maximizado. Note que ao distribuir os vértices em particoes balanceadas
os valores assoc terao valores mais proximos e por consequéncia um menor valor de corte

normalizado.

T I 1D

Figura 2.5: Cortes em um grafo: (a) grafo original (b) corte minimo (c¢) corte normalizado

(FERREIRA; CARVALHO, 2011).

Sendo o grafo correspondente a Figura 2.5 (a) um grafo nao ponderado, vamos achar o
valor do corte minimo e do corte normalizado para (b) e (c). Fica claro que (b) é a melhor
particao utilizando o critério do corte minimo, pois é a Unica particao que é necessario
retirar apenas uma aresta para separar um conjunto de vértices dos demais, assim o valor
do corte minimo ¢ igual a um. Ja utilizando o critério do corte normalizado precisamos
calcular também assoc(A, V') que é igual a 1 e assoc(B, V') que é igual a 7, entao o valor
do corte normalizado é aproximadamente igual a 1,15. Vamos agora calcular os valores
dos cortes para (c), que pela definigdo parece ser um bom candidato a minimizar o corte
normalizado, para particionar o grafo de tal forma é necessario retirar duas arestas, assim
o valor do corte é igual a dois, provando assim que o critério do corte minimo nao escolheria
essa parti¢ao. Para o corte normalizado precisamos novamente calcular assoc(A, V') que é
igual a 4 e assoc(B, V') que é igual a 5, assim o valor do corte normalizado é 0,9 provando
também que segundo o critério do corte normalizado a parti¢ao (c) seria a escolhida em

relagao a (b).

Infelizmente, minimizar o corte normalizado é um problema do tipo NP-Completo.
Porém quando aplicamos o corte normalizado num problema de dominio real, uma apro-

ximagao discreta pode ser encontrada eficientemente (SHI; MALIK, 2000).

2.3.2.1 Aproximacgao do Ncut

Dado uma partigao de nés de um grafo, G = (V, E), em dois conjuntos A e B, seja
x um vetor de tamanho N = |V| que indica em qual conjunto um vértice estd, z; = 1 se

estd no conjunto A e z; = —1 se estd no conjunto B. Seja d(i) = 3, w(i, j), sendo o total
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de conexoes do vértice ¢ para todos os outros. Seja D uma matriz diagonal N x N com

d na sua diagonal (SHI; MALIK, 2000).

O corte normalizado pode ser rescrito elegantemente como um problema de autovalor.

Depois da simplifica¢do segundo Malik (1999), a equagao do corte normalizado se torna:

y" (D - W)y

2.8
yT Dy (2:8)

ming, Ncut(z) = min,

Com a condigao que y(i) € {1,—b} e yT D1 = 0. D e W sdo conhecidos, entao s6
precisamos achar o vetor y que minimiza o corte normalizado. Note que a expressao
acima é um quociente de Rayleigh (HORN; JOHNSON;, 1985), e pode ser minimizado ao
sistema de autovalores. Os autovetores na solugao y tem valores reais, entao autovetores
sao justamente uma aproximacao e necessitam ser discretizados. Segue a minimizagao do

corte normalizado para o sistema de autovalores e autovetores (MALIK, 1999):

(D—W)y=ADy (2.9)

Pode-se verificar que o zero (0) é um dos autovalores do sistema generalizado, assim,
o segundo menor autovetor ¢ uma real solugao para o problema do corte normalizado
(SHI; MALIK, 2000). Similarmente o autovetor com o terceiro menor autovalor também
¢ uma solucdo que otimiza a divisao das subpartes, e assim por diante. A Figura 2.6 é
um exemplo de segmentagao utilizando o critério do corte normalizado, segmentando a
imagem em 5 parti¢oes, gerada a partir da execucao do cédigo fonte obtido na internet

(SHI; COUR; YU, ).

2.4 K-means

De acordo com (KAEHLER; BRADSKI, 2008) o K-means ¢ um algoritmo de cluste-
rizagao bastante conhecido e utilizado, principalmente devido a sua eficiéncia. Ele é sim-
ples de utilizar, uma vez que exige apenas uma quantidade N de grupos como parametro,
ele tenta entao classificar os dados em N grupos, classificados por similaridade e gerando

assim um diagrama de Voronoi.

O K-means é um algoritmo interativo, e de maneira rapida encontra uma solucao

para o problema, sendo possiveis diferentes solugoes para um mesmo grupo de dados,
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Figura 2.6: Exemplo de segmentacao gerado pelo NCUT (SHI; COUR; YU, ).

dependendo de como for feito a inicializagao dos centroides, que pode ser feita de forma
aleatoria ou utilizando alguma heuristica. Centroide é o centro de cada grupo, assim um
dado pertence a um grupo quando ele é mais semelhante a certo centroide do que de todos

os outros. O algoritmo ¢é executado como segue:

1. Tendo como entrada um conjunto de dados e um nimero de grupos K.

2. Aleatoriamente ou utilizando uma heuristica, definir os centros dos grupos.

3. Associar cada ponto de dado ao seu grupo mais semelhante, geralmente empregando

a distancia FEuclidiana.

4. Recalcular o posicionamento dos centroides, que serda a media dos pontos perten-

centes a cada grupo.

5. Repetir os passos 3 e 4 até que haja uma convergeéncia dos centroides (centroide nao

mova mais).

A Figura 2.7 mostra o funcionamento do K-means, na Figura 2.7 (a) Os centros dos
clusters sao colocados de forma aleatéria e cada ponto de dados é entao atribuido ao seu

centro mais préximo, na Figura 2.7 (b) os centros de clusters sao movidos para o centroide
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dos seus pontos, na Figura 2.7 (¢) os pontos de dados sdo novamente atribuidos ao seu
centro de cluster mais proximo, e na Figura 2.7 (d) Os centros de cluster sdo novamente
mudados para o centroide de seus pontos. Neste caso ele leva apenas duas iteracoes para
convergir, no entando em casos reais, ele pode tanto convergir rapido ou necessitar de um

grande ntmero de iteragoes.

A AP

(b) .

&i 1m EL{ Q
. &

(c) (d)

Figura 2.7: Exemplo de funcionamento do K-means (Adaptada de Kaehler e Bradskiet
2008).

2.5 Maquina de Vetor de Suporte

Em aprendizagem de méquinas, MVS é um tipo de modelo de aprendizado super-
visionado, baseado na Teoria Estatistica (VAPNIK, 1998) associado com algoritmos de
aprendizagem, que analisam dados e reconhecem padroes. Ela basicamente recebe uma
entrada de dados, composta por varios individuos de duas classes, a qual é utilizada para

gerar um modelo, e a partir desse modelo outros dados podem ser classificados.

De acordo com Haykin (2001) a ideia principal de uma maquina de vetor de suporte
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¢ construir um hiperplano como superficie de decisao de tal forma que a margem de

separacao entre exemplos positivos e negativos seja maxima.

Seja (x;,y;) com x; € R, y; € {1,—1} ,e i = 0,..., N o conjunto de exemplos de
treinamento, onde x; é o vetor de entrada e y; é a classificacao desejada. O objetivo é
estimar uma funcao f : " — {+ — 1}, usando os exemplos de treinamento que classifique

corretamente os exemplos de testes (z,y), nao utilizados no treinamento (CHAVES, 2006).

Para padroes linearmente separaveis, a solu¢cao do problema de treinamento da MVS
consiste em achar um hiperplano que separe perfeitamente os pontos de cada classe e
cuja margem de separacao seja maxima. Na Figura 2.8 podemos ver um exemplo de um
hiperplano 6timo, o qual tem uma margem de separacao maxima, ele é definido por:

wxr+b=0 (2.10)

onde w é um vetor de pesos e b um deslocamento. Entao na etapa de treinamento um w
e um b devem ser encontratos tal que satisfaca a equacao:

yi((wx;) +b) > 1parai=1,...,N (2.11)

De acordo com Chaves (2006) os valores étimos de w e b serao encontrados ao mini-
mizar a seguinte equagao, de acordo com as restrigoes da Equacao 2.11:

O(w) = — (2.12)

Em casos onde nao é possivel fazer a separacao perfeita entre duas classes, a MVS
possibilita reduzir os erros, gracgas as variaveis de folga que permitem que as restrigoes da

Equacao 2.11 sejam quebradas. O problema entao passa a ser a minimizagao da equacao:

N
D(w,) =5 +CY & (2.13)

sendo

yi((w.xi) +0)& > 1 parai=1,...,Ne§ > 0parai=1,..., N (2.14)
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Support
vectors

Figura 2.8: Exemplo de um hiperplano étimo para um espago de duas dimensoes (Adap-

tada de (HAYKIN, 2001) )

onde C é um parametro de treinamento que estabelece o equilibrio entre a complexidade

do modelo e o erro de treinamento, devendo ser selecionado pelo usuario.

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a Equacao 2.15. Entao o
objetivo passa a ser encontrar os multiplicadores de Lagrange «; 6timos que satisfacam a

Equagao 2.16:

N

w(a) = Z o — % Z a0y, (2, x5) (2.15)

i=1 ij=1

N
Z a;y; = 0,0 < aalC (2.16)

i=1

Para que a MVS possa classificar amostras que nao sao linearmente separaveis, € ne-
cessaria uma transformagao nao-linear que transforme o espago entrada (dados) para um
novo espaco (espago de caracteristicas). Esse espaco deve apresentar dimensao suficiente-
mente grande, e através dele, a amostra pode ser linearmente separavel. Dessa maneira, o
hiperplanode separagao é definido como uma fungao linear de vetores retirados do espaco

de caracteristicas ao invés do espago de entrada original. Essa construcao depende do
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célculo de uma fungao K de niicleo de um produto interno (HAYKIN, 2001). A fungao K
pode realizar o mapeamento das amostras para um espaco de dimensao muito elevada sem
aumentar a complexidade dos calculos. A Equacao 2.17 mostra o resultado da Equacao

2.15 com a utilizagao de um nucleo K.

N N
1
w(a) = Zozi —5 Z a0y y; K (4, x5) (2.17)
i=1

ij=1
Uma importante funcao de nucleo é a funcao de base radial, muito utilizada em

problemas de reconhecimento de padroes e também utilizada neste trabalho. A funcao de

base radial é definida pela equacao:

K (s, %) = exp(— ||z — ;%) (2.18)
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3 Metodologia

Neste capitulo é abordada a metodologia proposta utilizada para o desenvolvimento
deste trabalho, abordando todas as etapas necessarias para enfim chegar aos resultados.
Na Figura 3.1 temos uma visao geral de todas as etapas realizadas durante a metodologia,
a etapa 1 ¢é feita para melhorar a imagem original. Ja nas etapa 2 e 3 sao extraidos pedagos
da imagem que nao tem uma importancia significativa para o problema. As etapas 4 e
5 sao as principais etapas desse trabalho, nelas ocorre a segmentagao da imagem. E por

fim na etapa 6 ¢é feito a classificacao dos das regides segmentadas pela etapa 5.

/ Mamografia /

1. CLAHE

v

2. Extragao manual do misculo peitoral

v

3. Kmeans

v

4. Ncut em janelas

v

5. Ncut Geral

v

6. Extragao de caracteristicas
e
Eliminagao de particoes

v

/Imagem Resultante/

Figura 3.1: Fluxograma com todas as etapas do processo.
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3.1 Software e Hardware

Para o desenvolvimento da metodologia foi utilizado um computador com um pro-
cessador Intel Core i5-2430M de 2.40GHz, com uma memoéria de 4GB. E os softwares
utilizados foram o MATLAB R2010a (MATHWORKS, 2010) e o LibSVM(CHANG; LIN,
2003).

Como base de toda a implementagao foi utilizado o cédigo do Ncut feito para MA-

TLAB pelo Shi (um dos criadores do Ncut).

As mamografias utilizadas neste trabalho foram adquiridas do MIAS(The Mammo-
graphic Image Analysis Society Digital Mammogram Database) (SUCKLING et al., 1994).
Onde cada imagem contém uma referéncia de suas anormalidades, caso existam. Do total

de imagens, foram utilizadas apenas 74, essas sempre com alguma anormalidade.

3.2 CLAHE

A imagem obtida a partir da mamografia digital pode ser melhorada, para isso foi
utilizado o CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization), assim melho-
rando o contraste entre as possiveis massas. Na Figura 3.2 é mostrado um exemplo da
aplicacdo do CLAHE em uma das imagens do banco de testes, essa imagem (mdb063)
sera utilizada como exemplo em todas as etapas da metodologia. Podemos ver na Figura
3.2 (b) o destaque em vermelho, indicando a drea da massa, e é possivel ver na Figura
3.2 (a), antes de aplicado o CLAHE, que havia uma &drea de muita densidade, e entao
conseguimos fazer uma separacao melhor nessa imagem, ao mesmo tempo em que fize-
mos a separacao criamos outras estruturas com o contraste muito alto, que podem ser
confundidas com uma massa. A tendéncia é que o numero de falsos positivos aumente,
porém também ocorre uma melhora significativa sobre a sensibilidade, principalmente em

imagens com pouco contraste.
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b)

Figura 3.2: (a) Imagem digital da mama; (b) Imagem pds-processamento do CLAHE,

ficando bem mais visiveis as regides da mama.

3.3 Extracao manual do musculo peitoral

As mamografias utilizadas nesse trabalho foram feitas utilizando a incidéncia médio-
lateral obliqua, nessa incidéncia uma parte do musculo peitoral aparece. Como o musculo
peitoral nao é importante no dominio do problema, ele pode ser ignorado, e assim pode
ser removido da imagem. O modo da extracao foi feito manualmente utilizando um editor
de imagens comum, e qualquer area que pertence ao musculo foi pintada da mesma cor

do fundo (preto).

Extrair o musculo pode melhorar os resultados das préoximas etapas de varias ma-
neiras, uma delas é evitar que regides do musculo (que tem grande intensidade) sejam
classificadas como massas (diminuindo o nimero de falsos positivos), ou até mesmo in-
fluenciar no céalculo das caracteristicas de cada regiao, assim influenciando o treino e a

classificagao. Na Figura 3.3 verificamos o resultado final da extracao.
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a) b)

Figura 3.3: (a) Imagem com musculo peitoral; (b) Imagem sem o musculo peitoral.

3.4 K-means

A partir da imagem sem o musculo peitoral é utilizado o K-means, para clusteriza-la
e retirar os pixels que tiverem baixa intensidade de brilho. A ideia por traz dessa etapa é
separar o parénquima ! e as massas, que é a regiao que vai ter as mais altas intensidades,

do resto da mama, que tem todo um perfil gorduroso.

Foram feitos testes para descobrir qual o melhor niimero de clusters a ser utilizado
pelo kmeans, e dentre os testes o que obteve melhor resultado foram quatro grupos.
Desses quatro, apenas o com maior média de intensidade de brilho foi considerado como
possivel regiao de massas, assim, eliminando boa parte da imagem. Utilizando uma
proporcao maior de grupos foi perceptivel o aumento da regiao segmentada ao redor das
massas, 0 que nao se torna interessante. Ao mesmo tempo em que uma propor¢ao menor
causava uma perda da drea das massas em algumas imagens. Com essa propor¢ao (um
para quatro) foram poucas as imagens que tiveram parte da massa deixada de fora do
grupo de maior intensidade, nao tinham uma massa bem definida ou tinham massas muito
pequenas. Na Figura 3.4 podemos observar em (a) a imagem de entrada, em (b) os quatro
clusteres (quanto mais claro maior a média de intensidade), e por fim em (c) apenas a

regiao com maior probabilidade conter massas.

!Parénquima é o tecido com a funcdo principal de determinado érgao.
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Figura 3.4: (a) Imagem de entrada; (b) Clusterizagdo do kmeans com 4 clusteres; (c)

Cluster com maior média de intensidade.

3.5 Ncut em janelas

Como o Ncut é um algoritmo lento, mesmo utilizando a aproximagao, a ideia por tras
dessa etapa é além de tornar a execugao mais rapida, fazer com que pequenas dissimila-
ridades entre conjuntos de pizels, em pequena escala, sejam evidenciadas. Fazendo assim

com que na macro escala, a segmentacao tenha um melhor resultado.

A partir da segmentacao do K-means, a imagem ¢é dividida em varios pedagos retan-
gulares. Sendo que o tamanho do retangulo é um dos parametros do algoritmo. Para
cada retangulo é rodado um Ncut convencional, dividindo assim o retangulo em varias
regioes. Como explicado anteriormente a aproximacao do Ncut pode fazer varios cortes
a0 mesmo tempo, isso é feito utilizando os autovetores que foram achados. De acordo
com a implementacao no matlab, os autovalores estao em ordem nao crescente, assim o
nimero de cortes é baseado em um parametro Vcut, e todos os autovetores que tiverem

autovalor maior que Vcut serao utilizados para dividir o retangulo em regioes menores.

Apo6s aplicado o Ncut em todos os retangulos como visto na figura 3.5 (a), toda regiao
considerada muito pequena (menor que 25 pizels de area) sera excluida para evitar ruidos.
E qualquer pedago de regiao antes considerado como nao importante pelo kmeans serd
considerado fundo novamente. Isso acontece, pois para o calculo da matriz de similaridade
implementada por Shi, a entrada é uma imagem, e todos os seus pixels sao considerados
mesmo os que foram considerados como fundo. Na Figura 3.5 (b) podemos ver quais

regioes sao utilizadas nos passos seguintes.
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Figura 3.5: (a) Resultado do Ncut em cada retangulo, mostrando em vermelho os cortes

ou as divisdes em retangulos; (b) Resultado final do Ncut em janelas.

3.6 Ncut geral

Com as varias regioes geradas para cada retangulo, precisamos agora junta-las no-
vamente com base no critério do corte normalizado. Para tanto, devemos calcular uma
nova matriz de similaridade, onde cada regiao (do Ncut em janelas) é considerada um
vértice, e as arestas sao calculadas com base na média das diferencas entre os pixels que
separam uma regiao de outra. Na Figura 3.6 (a) temos um exemplo mostrando apenas
um retangulo dividido em cinco regides. Na Figura 3.6 (b), utilizando 4-vizinhos, esté
representado por tragos pretos onde estao os pixels que terao suas diferencas computadas

(onde ha fronteira de regides), e ao lado as arestas contendo as médias das diferencas.

Como as arestas possuem valores entre zero e duzentos e cinquenta e cinco (255) elas
nao podem ser utilizadas no algoritmo feito por Shi, que requer uma matriz com nimeros
entre zero e um (sendo 1 (um) méxima similaridade e 0 (zero) menor similaridade). Para
adequar nossa matriz a esse aspecto, foi utilizado o mesmo principio do calculo da matriz
de similaridade quando aplicado para todos os pixels da imagem, sem utilizar as distancias
entre pixels, pois se sabe de antemao que todas as arestas ligam regides com fronteiras.
Entao devemos aplicar a seguinte férmula para cada aresta da matriz de similaridade
W(i,j) = e~"W(:3) | contudo se apenas fizermos isso qualquer valor da matriz que tiver um

valor médio-alto sera praticamente zerado, entao devemos adicionar mais um parametro
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no nosso algoritmo, que servira para controlar a escala das similaridades, chegando a
—W (i)
seguinte formula W(i,j) = e & . Na Figura 3.6 (c) temos a matriz de similaridade

antes de aplicado a formula, e na (d) depois de aplicada.

R1 -» R2 : Média da Diferenca entre R1e R2
1-» 2: 51.71428571
1-» 4: 2.333333333

2->» 3: 103.2857143
2->5: 1544
3-» 5: 73.660006607

4-> 5: 4342857143

d) 1| 1.00000| 0.07534| 0.00000| 0.88988( 0.00000

0.07534( 1.00000| 0.00572 | 0.00000| 0.00044

0.00000( 0,00572| 1.00000| 0.00000] 0.02514

0.88988 | 0.00000| 0.00000| 1.00000| 0.11401

0.00000( 0.00044| 0.02514 | 0.11401| 1.00000

Figura 3.6: (a) Exemplo de um suposto retangulo; (b) fronteiras utilizando 4-vizinhos
e arestas; (c) arestas representadas por uma matriz; (d) matriz (c) depois de ajustada,

utilizada para rodar o Ncut.

Com a matriz calculada ainda precisamos saber quantos cortes sao necessarios. Si-

milarmente ao uso do Vcut, no Ncut em janelas, explicado anteriormente. O niimero de
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cortes é baseado em um parametro Vcut2, todos os cortes que tiverem autovalor maior

que Vcut2 serao utilizados para dividir as regioes.

3.7 Extracao de caracteristicas e eliminacao de regioes

Depois de rodado o Ncut para essas regioes, temos agora varias regidoes maiores e
precisamos eliminar as que nao sao massa. Porém isso nao é possivel de forma exata, entao

podem sobrar algumas regioes que nao sao massas, ou o contrario, massas eliminadas.

Para fazer a classificacao foram escolhidas algumas caracteristicas que sao: maior
valor relativo, area, solidez, perimetro, minimo valor, desvio padrao, média dos valores,
média relativa dos valores, circularidade, fator de forma, e convexidade. Normalmente
utilizadas para classificar massas, pois a maioria das massas segue um padrao de acordo

com essas caracteristicas.

O maior valor relativo é calculado dividindo o maior valor da regiao pelo maior valor
imagem, assim mesmo as imagens que tem em geral um menor brilho, terao sua chance

de acerto da massa aumentada.

A solidez é um escalar que especifica a porcentagem de pixels que pertencem a regiao
convexa (do objeto) e também pertencem ao objeto, tendo valor méximo igual a um
quando o objeto é convexo e diminui com a presenca de concavidades (GOMES, 2001).

Calculada pela Equagao:

A
Solidez = — el (3.1)
AreaConvexa

geralmente as massas sao bem sélidas e nao tem muitos recortes ou buracos.

A média relativa dos valores é calculada dividindo a média dos valores da regiao pela
média dos valores da imagem. Isso facilita a classificagao, pois geralmente as massas tem

uma média maior que a média da imagem.

A circularidade foi escolhida, pois em muitos casos uma massa é muito semelhante
com um circulo. De acordo com Junior et al. (2006) ela é uma medida geométrica que
diz o quanto um objeto se parece com um circulo (quando um (1) é circulo perfeito), e é

calculada pela equacao:



3.8 Reducao de Falso Positivos e Validacao 34

. : AT A
Circularidade = (Peonveno)? (3.2)

onde A é a drea do objeto e Pconvexo é o perimetro convexo.

O fator de forma é uma medida muito parecida com a circularidade, porém nao leva

em conta o perimetro convexo, e sim o perimetro (GOMES, 2001):

AT A
FatordeF = 3.3
arordcsorma (Perimetro)? (3:3)

Ja a medida de convexidade nos permite saber o quao convexo um objeto é (GOMES,

2001):

PerimetroC
Convexidade = crime 7,00 onvero (3.4)
Perimetro

3.8 Reducao de Falso Positivos e Validacao

Para cada imagem foram executadas todas as etapas descritas anteriormente, e para
cada regiao segmentada foram extraidas as onze caracteristicas e salvas em arquivos de
texto, no padrao de entrada do LibSVM. Sendo que antes das caracteristicas ha uma
indicacao se essa regiao era massa ou nao, a massa era identificada manualmente através
de uma imagem contendo a localizacao da area de interesse, a qual foi identificada por
um especialista. Todas as caracteristicas de todas as regioes foram normalizadas juntas,
utilizando o préprio LibSVM, e depois separadas por imagens. Depois foram definidos
dez conjuntos de treino de forma aleatéria. Cada conjunto de treino, com 74 imagens, é
definido como oitenta por cento das imagens para treino (59 imagens) e vinte por cento
para teste (15 imagens). Nao foi utilizado o grid.py pois nao foram obtidos bons resultados
com o mesmo. Para cada conjunto de testes varios w (iniciando de 5 até 50 com passo 2,5)
e ¢ (iniciando de 0,05 até 1 com passo 0,05, e depois de 5 até 50 com passo 5) foram testados
através de scripts, que funcionavam da seguinte maneira, era gerado um modelo com um
"w”e um "¢’ para as regioes das imagens de treino, depois esse modelo era utilizado para

classificar as regides das imagens de teste, logo em seguida era comparado a saida com o

resultado esperado e contabilizado o nimero de Falsos Positivos e a Sensibilidade.
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Foram escolhidos a sensibilida e o nimero de falsos positivos para avaliagao da me-
todologia, pois com essas duas métricas é possivel saber se o metodologia tem uma boa
taxa de acerto em pacientes doentes, e o nimero de diagnoésticos errados. Falsos positivos
acontecem quando uma regiao nao considerada massa é erradamente considerada como

tal. J& a sensibilidade ¢é calculada da seguinte forma:

. Total de imagens com a massa detectada corretamente
Sensibilidade =

3.5
Total de imagens com massas (3:5)
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os testes e os resultados obtidos com as etapas des-

critas no capitulo de Metodologia.

Com a metodologia proposta grande parte das imagens é corretamente segmentada.
Entretanto onde a massa nao é bem definida (do tipo Architectural distortion, os centros
da regiao de interesse nao contem muito brilho) ou quando muito grandes (causou uma
super segmentacao em alguns casos), a forma como o Necut foi aplicado nao se saiu muito
bem. Esses casos correspondem a 14,85% do total de imagens testadas (74 imagens).
As imagens que nao tiveram uma boa segmentacao foram: mdb125, mdb150, mdb152,

mdb165, mdb170, mdb184, mdb198, mdb267, mdb271, mdb274, mdb315.

Para a andlise da metodologia, foram gerados dez conjuntos de testes (como falado
anteriormente). Depois de gerado todos os resultados, foi escolhido para cada conjunto de
testes em ordem decrescente de sensibilidade, e depois por ordem crescente de média de
falsos positivos, os trés melhores resultados para cada conjunto. E apresentado na Tabela
7 os trés melhores resultados para cada conjunto de teste e na Tabela 8 apresenta a média

e o desvio padrao dos resultados.

O melhor resultado geral ocorreu com o conjunto de testes nimero seis (6), pois foi
o que obteve acerto em todas as massas, e dentre esses foi o que teve menor média de
falsos positivos por imagem. E o pior resultado foi o conjunto de testes sete (7), que
nao conseguiu uma sensibilidade maior que 86% e teve um nimero elevado para falsos

positivos.

E na Tabela 8 temos a média de Sensibilidade e de Falsos Positivos para os dez
conjuntos de teste, sendo média dos primeiros, média dos segundos e médias dos terceiros
melhores resultados. E na Figura 4.1, os dados apresentados em forma de grafico. E
percebido que quanto maior a sensibilidade para cada conjunto de teste, ha também um

aumento significativo de falso positivos por imagem.

Comparando os resultados alcancados com os trabalhos relacionados citados anterior-

mente, podemos perceber que os valores de sensibilidade estao bem proximos. Ja quanto
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Conjunto de treino Sensibilidade Média de Falsos Positivos

1 8
1 0,933333 7,06667
0,866667 2.4
0,866667 14
2 0,8 8,06667
0,733333 4,46667
0,866667 13
3 0,8 4,6
0,733333 3,73333
0,933333 11,3333
4 0,866667 7.4
0,8 3.6
1 20,1333
5 0,933333 7,66667
0,866667 4,36667
1 5,13333
6 0,933333 4,46667
0,866667 2,86667
0,866667 17,9333
7 0,8 16,3333
0,733333 8,93333
1 12,9333
8 0,933333 9,73333
0,866667 3,6
1 15,9333
9 0,933333 10,4667
0,866667 7,66667
0,933333 17,8667
10 0,866667 5,66667
0,8 2,2

Tabela 4.1: Tabela com os trés melhores resultados para cada conjunto de teste.
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Sensibilidade Desvio Padrao Média de Falsos

Desvio Padrao

Positivos FP
Média dos 1° melhores  0,9466667 0,06126231 13,626653 4,645790573
resultados
Média dos 2° melhores  0,8799999 0,061262262 8,146668 3,48254894
resultados
Média dos 3° melhores  0,8133334 0,061262745 4,433334 2,21983177

resultados

Tabela 4.2: Tabela com a média dos primeiros, segundos e terceiros melhores resultados

para os dez conjuntos de teste.
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Figura 4.1: Grafico mostrando os resultados da Tabela anterior.
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ao numero de falsos positivos, se considerado os conjuntos onde foram alcancados maiores

sensibilidade, é possivel notar que esse nimero foi bem mais alto neste trabalho.

4.1 Apresentacao dos resultados

Nesta secao sao apresentados alguns casos, que vao desde casos que tiveram o resul-
tados corretos, a casos em que houveram falhas. Todas as figuras sao apresentadas no
mesmo formato, onde as imagens (a) representam as regioes geradas pelo Ncut em janelas,
as imagens (b) as regides resultantes do Ncut Geral, e as imagens (c) os resultados da

classificacao em um determinado conjunto de teste.

As Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 pertencem a um mesmo conjunto de testes e parametros. O
conjunto de teste das Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 foram escolhidos, pois foram os que tiverem a
melhor sensibilidade (100% de sucesso na identificacao das massas) e dentre esses o que

obteve a menor média de falso positivos por imagem (média de 5,1333).

As Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 também pertencem ao mesmo conjunto de testes e parametros,
porém considerando os testes e parametros que tiveram uma das menores médias de falso

positivo por imagem (média de 2,4), e sensibilidade de 86%.

O primeiro exemplo a ser apresentado serd o que foi mostrado ao longo da metodo-
logia, porém com imagens um pouco diferentes para melhor visualizagao dos resultados.
E apresentado na Figura 4.2 (a) as regides depois de aplicado o Ncut em janela, pintadas
de véarias cores diferentes. Na drea onde a massa esta localizada é possivel verificar a
existéncia de trés regides diferentes. Ja na Figura 4.3 (b) notamos que essas trés regioes
foram consideradas bem similares pelo Ncut e os cortes que a separavam nao foram man-
tidos, assim a tornando apenas uma regiao. Na Figura 4.4 (c) estd representado em
vermelho aquelas regioes que foram detectadas como massa, sendo que apenas a regiao
que estao circuladas por um circulo em azul é a massa em si. A maioria das regices de
detectadas como massa apresentam um formato um tanto circular, e possuem bastante
intensidade (comparada com o resto dos pixels da imagem). J4 a maioria das regioes
que nao foram classificadas como massa, tem um formato mais esticado ou com menos

intensidade, que sao dutos, glandulas e outras partes da mama.
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Figura 4.2: (a) Regides da Imagem mbd063 depois de aplicado o Ncut em janelas; (b)
Regioes da mesma imagem depois de aplicado o Ncut Geral; (c) Regides da imagem que
foram classificadas como massa e em um circulo azul a regiao considerada massa pelo

especialista.

A Figura 4.3 apresenta um estudo de caso onde foi detectado a massa, mas durante
o pré-processamento nao foi retirado um pedago da numeragao, assim o nimero zero que

tem um formato bem redondo foi classificado como massa.
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Figura 4.3: (a) Regides da Imagem mbd274 depois de aplicado o Ncut em janelas; (b)
Regioes da mesma imagem depois de aplicado o Ncut Geral; (c) Regides da imagem que
foram classificadas como massa e em um circulo azul a regiao considerada massa pelo

especialista.

Na Figura 4.4 temos um exemplo em que a taxa de faltos positivos é alta. Nesse caso
a imagem ¢é muita densa, assim durante o processamento, véarias dessas regices de alta
intensidade, e de caracteristicas semelhantes as regides de massa utilizadas para o treino,
foram classificadas erradamente como massa, fazendo assim com que o nimero de falsos

positivos fosse bastante alto.
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Figura 4.4: (a) Regides da Imagem mbd145 depois de aplicado o Ncut em janelas; (b)
Regioes da mesma imagem depois de aplicado o Ncut Geral; (c) Regides da imagem que
foram classificadas como massa e em um circulo azul a regiao considerada massa pelo

especialista.

A Figura 4.5 apresenta um exemplo utilizando o conjunto de teste de nimero um
(1). Essa imagem também é uma imagem muito densa, porém como ela estd concentrada
no meio da regiao da glandula mamaria. Ocorreu que as regioes ficaram maiores e com
mais protuberancias. Isso ajudou na deteccao, além de que nesse conjunto de testes o

treinamento foi mais efetivo para reduzir os falsos positivos.
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Figura 4.5: (a) Regides da Imagem mbd168 depois de aplicado o Ncut em janelas; (b)
Regioes da mesma imagem depois de aplicado o Ncut Geral; (c) Regides da imagem que
foram classificadas como massa e em um circulo azul a regiao considerada massa pelo

especialista.

A Figura 4.6 nos mostra um caso considerado 6timo, pois todas as regides consideradas
massa estao dentre a drea de interesse. Comparando a Figura 4.6 (b) e (¢) podemos

perceber que nao apenas uma regiao foi classificada como massa, e sim duas.
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Figura 4.6: (a) Regides da Imagem mbd134 depois de aplicado o Ncut em janelas; (b)
Regioes da mesma imagem depois de aplicado o Ncut Geral; (c) Regides da imagem que
foram classificadas como massa e em um circulo azul a regiao considerada massa pelo

especialista.

Na Figura 4.7 podemos ver uma das regioes que a regiao da massa foi classificada
incorretamente, e houve um nimero bem alto de falsos positivos (comparado com a média
do conjunto de testes (2,4)). Podemos perceber que a regiao da massa foi segmentada de
forma aceitavel, porém ela é uma regiao que comparada com outras regioes da imagem

tem uma média de intensidade mais baixa, além de que sua forma nao é muito circular.
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Figura 4.7: (a) Regides da Imagem mbd019 depois de aplicado o Ncut em janelas; (b)
Regioes da mesma imagem depois de aplicado o Ncut Geral; (c) Regides da imagem que
foram classificadas como massa e em um circulo azul a regiao considerada massa pelo

especialista.
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5 Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma metodologia para segmentagao
automatica de massas em mamografias, o que engloba o pré-processamento das mamo-
grafias, a segmentagao de acordo com o critério do corte normalizado e por fim a redugao

de falso positivos.

As etapas de pré-processamento mostraram-se eficazes, pois na maioria das imagens a
regiao em que a massa se encontrava houve uma melhora significativa em termos de con-
traste e até de visualizagao. Também no pré-processamento, nao foi identificado nenhum

caso onde o k-means descartou uma parte significativa da massa.

Ja na parte de classificacao os resultados nao foram muito bons, houve um grande
numero de falsos positivos, isso se deu por causa do grande numero de regides criadas
com os varios Ncuts, e também pelo fato do CLAHE ter aumentado consideravelmente a

intensidade de varias regioes, incluindo massas e nao massas.

As caracteristicas selecionadas permitiram em alguns casos uma boa classificagao.
Como discutido no capitulo resultados, muitas regioes foram criadas, essas em muitos

casos semelhantes a massas.

Na etapa de segmentacao o resultado também foi muito satisfatorio, grande parte das
imagens foram corretamente segmentadas. Entretanto onde a massa nao era bem definida

ou quando muito grandes, a forma como foi aplicado o Ncut nao se saiu muito bem.

A maior dificuldade encontrada esta a lentidao do Ncut, que leva um bom tempo para
terminar sua execu¢ao. Quanto maior a imagem mais tempo leva a execucao, e mesmo
utilizando-o em na forma de janelas (onde foi notada uma melhora no tempo de execugao)

ainda se mostrou lento, fato este que causou grande lentidao para realizacao de testes.

Os resultados obtidos com esse trabalho mostram o potencial do Ncut para segmentar
imagens de mamografia. Contudo hé algumas limitagoes, o cédigo feito em matlab nao
suporta imagens muito grandes como entrada, entao é necessario redimensiona-la, mesmo
com as alteracoes o tamanho da janela tem entao que ter um numero maximo de pizels

(que equivale ao tamanho maximo de pizels que o cédigo original suporta). Uma dos erros
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encontrados se da ao fato que o cddigo original nao faz sempre a mesma segmentacao,
entao rodando para uma mesma imagem e mesmos parametros, mais de um resultado

diferente pode ser obtido.

Como trabalho futuro algumas mudancas ou melhorias podem ser feitas: a extragao
do musculo peitoral de forma automética. Uma nova forma de classificagao pode ser feita,
essa com base em um sistema fuzzy, no qual o resultado nao sera apenas verdadeiro ou
falso, e sim uma probabilidade de cada regidao ser uma massa (colorindo as regides com
cores associadas as probabilidades), facilitando mais ainda a interpretagao do médico espe-
cialista. Outra trabalho futuro seria a implementacao do Ncut em GPU, o que melhoraria

bastante desempenho em relagao ao tempo.
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