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RESUMO

O cancer de mama representa uma das principais causas de morte entre as mulheres no
mundo ocidental. E responsavel, também no Brasil, por milhares de mortes ¢ novos casos ao
ano. A probabilidade de cura aumenta consideravelmente com o diagnéstico precoce, podendo
assim, evitar maiores danos a saude da mulher. Com isso, ferramentas computacionais sdo
desenvolvidas a fim de auxiliar o médico especialista a detectar lesdes com o padrdao maligno
ainda em estdgio inicial que estejam pouco visiveis em imagens mamograficas. Entretanto,
ainda ha certa dificuldade em se detectar lesdes por imagens devido a particularidade da
anatomia da mama feminina e também em reconhecer se a lesdo apresenta um padrao
maligno. Para isso, este trabalho se concentra em fazer um estudo visando reconhecer padrdes
segundo a forma geométrica de uma determinada regido da mama. O objetivo deste trabalho ¢
a extragdo de caracteristicas geométricas como: comprimento do raio, densidades e momentos
da imagem e classificar os individuos de acordo com seu grupo. Para classificagdo massa ou

ndo massa, os resultados sao promissores.

Palavras-chave: Cancer de Mama, Geometria Concava, Analise Geométrica.



ABSTRACT

Breast cancer represents one of the leading causes of death among women in the
western world. It is also responsible in Brazil for thousands of deaths and new cases per year.
The likelihood of cure increases considerably with early diagnosis, and thus, avoid further
damage to women's health. Thus, computational tools are developed to assist the specialist
and can detect lesions with malignant pattern still at an early stage that are barely visible on
mammography. However, there is still some difficulty in detecting lesions in images due to
the particularity of the female breast anatomy and also to recognize if that presents a
malignant lesion pattern. Therefore, this work focuses on geometric study to recognize
patterns according to the geometrical shape of a particular breast region. The objective of this
work is the extraction of geometric features such as: geometrical characteristics related to the
radius length, density and image moments and classify individuals according to their group.

To classification mass or no mass, the results are promising.

Keywords: Breast Cancer, Concave Geometry, Geometric Analysis.
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1 INTRODUCAO

Nos paises ocidentais, o cancer de mama representa uma das principais causas de
morte entre as mulheres. As estatisticas indicam aumento de sua frequéncia tanto nos paises
desenvolvidos quanto naqueles em desenvolvimento. Segundo a Organizacdo Mundial da
Satde (OMS), nas décadas de 1960 e 1970, registrou-se, nos estudos de cancer de base
populacional de diversos continentes, um aumento de dez vezes em suas taxas de incidéncia
ajustadas por idade (INCA, 2012). Tem-se documentado também o aumento no risco de
mulheres migrantes de areas de baixo risco para areas de alto risco. Nos Estados Unidos, a
Sociedade Americana de Cancerologia indica que cada dez mulheres tem a probabilidade de
desenvolver cancer de mama durante toda a sua vida (INCA, 2012).

Segundo o Ministério da Saude (Brasil, 2003), no Brasil, o cancer de mama ¢ o que
mais causa morte entre as mulheres. Anualmente, sao registradas por volta de 10 mil mortes
decorrentes desse tipo de cancer. Ele ¢ o principal a atingir a populacdo feminina, sendo
responsavel por cerca de 40 mil novos casos de cancer de mama ao ano.

A deteccdo precoce do cancer de mama seguido do tratamento efetivo tém
comprovadamente reduzido a mortalidade em varias séries de estudos. No Brasil, ainda 60%
dos tumores malignos da mama sdo diagnosticados em estados avancados. Portanto ¢ notdrio
que diante dos numeros atuais, esforcos ndo devem ser poupados no desenvolvimento de
estratégias de diagndstico precoce (prevengdo secundaria), ja que a prevencdo primaria dessa
neoplasia, que € a tentativa de evitar o contato ou modificar a acdo de agentes que induzem a
carcinogénese', ainda ndo é uma realidade para os casos de cincer de mama esporadicos (sem
fator de risco conhecido), que constituem o tipo mais frequente desta neoplasia. O diagnostico
precoce consiste em identificar lesdes em fases iniciais em mulheres com algum sinal de
cancer de mama (nodulo, retracdo do mamilo, etc.) e o rastreamento que ¢ a aplicacao
sistemdtica de um exame, em populacdes assintomaticas, para identificar mulheres com
anormalidades sugestivas de cancer.

A mamografia, entre os métodos de diagndstico por imagem, ¢ o mais utilizado para o
screening ¢ diagnéstico do cancer de mama. Varios estudos comprovam a eficacia da

mamografia em detectar lesdes pequenas e impalpaveis (screening) ou em estagios iniciais.

1 E a formagdo do cancer, em geral se d4 lentamente, podendo levar varios anos para que uma célula

cancerosa prolifere e dé origem a um tumor visivel.
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Entretanto, sua sensibilidade diminui consideravelmente (estimada em 81% a 94%, decai para
54 a 58% em algumas séries) entre as mulheres com menos de 40 anos (SANTOS, 2012).
Limitacdes tais como a alta densidade das mamas jovens, gravidez e amamentagdo, processos
inflamatorios, uso de proteses e mamas operadas ou irradiadas ndo invalidam o método, mas
exigem conhecimentos na hora de solicitar o exame. A mamografia digital, apesar do alto
custo, aumenta a taxa de deteccdo de cancer em mamas densas. No Brasil, a rotina mais
frequente ¢ fazer o exame de screening anualmente entre os 40 e 50 anos de idade. Todavia, a
presenca de historico familiar de cancer ou antecedentes de doengas proliferativas da mama
altera esta rotina e o inicio do screening ocorre de forma precoce (por volta dos 35 anos de

idade).

1.1 Trabalhos Relacionados

Com a motivagdo de buscar novas tecnologias para auxiliar no diagnéstico do cancer
de mama, encontram-se, na literatura, varias metodologias que sdo desenvolvidas a fim de
detectar lesdes e posteriormente classifica-las em benignas ou malignas. Nesta secdo
destacam-se os trabalhos que t€ém objetivos relacionados ao diagndstico do cancer de mama
através de ferramentas computacionais.

A técnica Scalar Feature Selection (SFS) utilizada por MELO (2010) teve a finalidade
de selecionar um conjunto de caracteristicas que permita obter melhor classificagdo dos
achados mamograficos. Neste trabalho ainda, foi realizada uma comparagdo dos métodos
supervisionado e ndo supervisionado de classificagdo. Para a classificacdo supervisionada,
foram empregadas diferentes arquiteturas de redes neurais de propagacdo direta. Para a
classificagdo nao supervisionada, foi utilizado o algoritmo A-Means. Obtendo no método
supervisionado uma acuracia de 86,19% com um conjunto de seis caracteristicas dos clusters
de microcalcificacoes.

Em HOLSBACK (2012) foi proposta a minera¢do de dados para o diagnostico do
cancer de mama baseado na selecdo de variaveis, baseado na analise de amostras de célula da
mama de pacientes. O método proposto pode auxiliar o médico no diagnostico do cancer de

mama utilizando o menor numero de varidveis com a maior acuracia possivel. Aplicado ao
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WBCD (Wisconsin Breast Cancer Database), o método proposto apresentou acuracia de
98,09%, retendo uma média de 17,24 variaveis.

O Indice de Biodiversidade Shannor-Wiener por SOUSA (2011), geralmente aplicado
para medir a biodiversidade em um ecossistema, foi aplicado para descrever padrdes de
regioes de imagem de mama. E por fim foi utilizado a Maquina de Vetores de Suporte para
classificar regides em massa ou ndo massa. Essa metodologia obteve uma acuracia maxima de
99,95%.

Em SALES (2013) técnicas de Processamento de Imagem foram usadas para preparar
as mamografias e, em seguida, o nivel de simetria entre a mama esquerda e a direita foi
medido com coeficiente de correlagdo cruzada e distancia euclidiana. O indice de Getis-Ord
na sua forma geral foi usado para extrair caracteristicas das imagens para treinar uma
Maquina de Vetores de Suporte que classificou regides das mamografias em lesdo e nao lesao.
A metodologia, de modo geral, apresentou 80,11% de sensibilidade, 84,41% de especificidade
e 84,38% de acuracia.

Em SILVA et al. (2006) foi utilizada a textura como caracteristica para a segmentacao
por agrupamento com K-means. Cada estrutura identificada pelo K-means é descrita usando
caracteristicas de textura e geometria para formar a sua assinatura, usadas para classificacao
com K-NN, obtendo especificidade igual a 85,13% e sensibilidade igual a 81,81%.

Em MARTINS et al. (2006) foi descrito uma metodologia para classificacao de tecidos
da mama em normal, benigno ou maligno, através de matrizes de coocorréncia e redes neurais
Bayesianas. A partir de cada amostra sao obtidas diversas matrizes de coocorréncia, as quais
sdo utilizadas no célculo de medidas estatisticas de textura. Uma rede neural Bayesiana ¢
usada para avaliar a eficacia dessas medidas em classificar cada amostra de tecido. A
metodologia obteve uma taxa de acerto de 86.84%.

Em ROCHA (2014) foi descrito uma metodologia que utiliza textura e aprendizado de
maquina para descriminar padrdes malignos e benignos. Além disso, foi ampliado o conceito
de Indice de Diversidade, através do uso da informagdo de coocorréncia de espécies, com o
propdsito de aumentar a eficiéncia da extragdo de caracteristicas de textura. Assim, foram
utilizadas técnicas Local Binary Pattern, Fungdo K de Ripley e os indices Shannon,
Mchintosh, Simpson, Gleason e de Meninhick. Na classificagdo foi utilizado Méaquina de

Vetores de Suporte com o objetivo de classificar massas malignas e benignas. O melhor
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resultado foi obtido utilizando a funcdo K de Ripley com 92,2% de acurécia, 92,96% de
sensibilidade e 91,26% de especificidade.

Em JUNIOR (2014) foi avaliada a extragdo de caracteristicas usando as abordagens de
analise de diversidade, geoestatistica e geométrica para a classificagdo das regides suspeitas
detectadas usando a Maquina de Vetores de Suporte como classificador. Foi utilizada a
geometria cOncava para extrair caracteristicas. Os melhor resultado teve como taxa de

sensibilidade de 97,30%.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste no estudo de caracteristicas geométricas
aplicadas a neoplasias mamarias extraidas de mamografias digitalizadas através do
desenvolvimento de uma metodologia que realiza a extracdo de caracteristicas geométricas a
fim de determinar um padrdo discriminatério e posteriormente realizar dois testes de
classificacdo, sendo o primeiro a classificagdo massa e ndo massa e o segundo a classsificacao

maligna ou benigna.

1.2.1 Objetivos Especificos

e Fazer um estudo do desempenho geral e individual das medidas geométricas utilizadas
nesse trabalho na classificagdo observando as varidveis acuracia, sensibilidade e

especificidade de cada medida geométrica.

e Estudar e aplicar a geometria concava para descrigdo de forma para obter melhor

eficiéncia na extracao de caracteristicas.

e Utilizar o classificador Random Forest (Subsecao 2.6.1) para classificar os nddulos

malignos e benignos a partir das caracteristicas geométricas extraidas de cada nddulo.

e Construir uma metodologia que ofere¢a ao especialista uma segunda opinido na

distingdo de regides extraidas de mamografias.
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1.3 Organizac¢ao do Restante do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado em mais quatro capitulos:

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica que serve de base para o
desenvolvimento da metodologia deste trabalho. Sdo explanados assuntos relacionados
ao diagnéstico do cancer de mama, as técnicas do processamento de imagens, a

deteccao de contornos e a classificagao;

O Capitulo 3 apresenta as etapas da metodologia deste trabalho como: a obtengdo das
imagens mamograficas, o pré-processamento, a extracdo de caracteristicas e a
classificacdo. Apresenta também a selecao de pardmetros para que resultassem em

melhor eficiéncia na classificacdo e detec¢ao de contornos concavos;

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos utilizando a metodologia proposta
utilizando as imagens mamograficas que foram propostas para todo o

desenvolvimento e estudo geométrico dos nédulos;

O Capitulo 5 apresenta a conclusdo dos resultados obtidos e as possiveis melhorias

para alcancar melhores resultados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados os fundamentos tedricos que foram utilizados para
elaborar esta metodologia. Os temas que sdo abordados nas se¢des seguintes sdo: o cancer de
mama, o processamento de imagens bem como suas etapas utilizadas nesse trabalho: pré-
processamento, detec¢do de contornos concavos, extracdo de caracteristicas baseada em

geometria concava e classificacao.

2.1 Cancer de Mama

O cancer ¢ o nome dado a um conjunto de mais de 100 doengas que tem em comum o
crescimento desordenado (maligno) de células que invadem os tecidos e orgdos, podendo
espalhar-se (metastase) para outras regides do corpo. Dividindo-se rapidamente estas células
tendem a ser muito agressivas e incontrolaveis, determinando a formagdo de tumores
(acumulos de células cancerosas) ou neoplasias malignas. Por outro lado, um tumor benigno
significa simplesmente uma massa localizada de células que se multiplicam vagarosamente e
se assemelham ao seu tecido original, raramente constituindo um risco de vida (INCA, 2014).

O cancer de mama ¢ provavelmente o tipo de cancer mais temido pela populagao
feminina, devido a sua alta frequéncia e, sobretudo, aos seus efeitos psicologicos, que afetam
a percep¢ao da sexualidade e a propria imagem pessoal. Este € relativamente raro antes dos 35
anos de idade, mas acima dessa faixa etaria sua incidéncia cresce rapidamente e
progressivamente (INCA, 2014).

O cancer de mama considerado esporadico, ou seja, sem associacdo, com o fator
hereditério, representa mais de 90% dos casos de cancer de mama em todo mundo. Dados
clinicos, epidemioldgicos e experimentais tém demonstrado que o risco de desenvolvimento
de cancer de mama esporadico estd fortemente relacionado a producdo de esteroides sexuais.
Condig¢des endocrinas moduladas pela fun¢ao ovariana, como menarca precoce, menopausa €
gestagdo tardias, assim como a utilizacdo de estrogenos exdgenos, sdo componentes
relevantes do risco de desenvolvimento do cancer de mama. Em sinergismo com os fatores
hormonais, estudos observacionais indicam comportamento humano relacionado ao estilo de

vida como a inatividade fisica e os descuidos com a dieta tipo obesidade ou alcoolismo,
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podem contribuir para o aumento da incidéncia do cancer de mama em todo mundo
(SOARES et al., 2013).

Por outro lado, as neoplasias mamarias do tipo hereditario correspondem a 5% a 10%
dentre os casos de cancer de mama, sendo este o grupo muito relacionado a alteracdes de
genes supressores de tumor com os genes BRCA 1 e BRCA 2 e o P53. A prevaléncia de
mutagéo deletéria® no gene BRCA 1 ¢ de 1/800 na populagio geral, sendo mais frequente nas
descendentes de judeus asquenazes. Mulheres portadoras de mutagdes nesses genes tém o
risco estimado que varia de 56% a 85% de desenvolver o cancer de mama durante sua vida,
tendendo a apresentd-lo mais precocemente (SOARES et al., 2013).

Virias condicdes sdo reconhecidas como capazes de aumentar ou diminuir a chance de

desenvolvimento do cancer de mama como os descritos na Tabela 2.1:

Quadro 2.1: Fatores de risco do cancer de mama

Risco muito elevado (RR = 3.0)

Mae ou irma com cancer de mama na pré-menopausa
Antecedente de hiperplasia epitelial atipica ou neoplasia lobular in situ
Suscetibilidade genética comprovada (mutagdo de BRCA1-2)

Risco moderado (1.5 < RR <3.0)

Mae ou irma com cancer de mama na poés-menopausa
Nuliparidade
Antecedente de hiperplasia epitelial sem atipia ou macrocistos apdcrinos

Risco pouco elevado (1.0 <RR < 1.5)

Menarca precoce (=12 anos)

Menopausa tardia (=55 anos)

Primeira gestacdo a termo depois de 34 anos de idade
Obesidade

Dieta gordurosa

Sedentarismo

Terapia de reposi¢do hormonal por mais de 5 anos
Ingestdo alcoodlica excessiva

Exposicao da mama a radiagdes ionizantes

Fonte: Diagnostico e Tratamento do Cancer de Mama, 2001.

2 Mutagdo que provoca uma modificagdo em determinada informagdo (gene) de forma que o novo

alelo produzido a partir dela cause prejuizo ao organismo.
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Através do crescente volume de imagens médicas digitais produzidas em hospitais. As
atividades relacionadas a aquisicdo, gerenciamento e segmentacdo de imagens tém exigido
esforcos de pesquisadores e profissionais na informatizacdo dos sistemas hospitalares, a fim
de estudar e obter métodos computacionais auxiliando os profissionais da saide no
diagnostico. Através disso, houve a possibilidade de desenvolver ferramentas para o
diagnostico auxiliado por computador (Computer-Aided Diagnosys — CAD, 2005).

Os sistemas CAD tém como objetivo auxiliar e aumentar a precisdo do diagnostico do
médico, através do uso de resultados do computador como referéncia, como, por exemplo, a
indica¢do de areas suspeitas da imagem. Este auxilio ¢ importante, pois o diagnostico do
especialista estd sujeita as variagdes pessoais (como fadiga visual e distragcdo). Assim, os
sistemas CAD tém mostrado que podem melhorar o desempenho dos diagnosticos oferecendo
uma segunda opinido ao especialista médico e podem auxiliar no rastreamento precoce do

cancer de mama.

2.2 Processamento de Imagens

Uma imagem digital pode ser definida como uma fung¢@o bidimensional f{x, ), onde x
e y sdo coordenadas espaciais, € a amplitude de f para qualquer par de coordenadas (x , y) €
chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem neste ponto. Quando x, y € o valor da
amplitude de fsdo finitos, em quantidades discretas a imagem ¢ digital. A imagem digital ¢
composta de um numero finito de elementos, sendo que cada um possui uma localizagdo e um
valor. Esses elementos sao denominados de pixels (pontos). Pixel ¢ o termo mais amplamente
usado para denotar os elementos da imagem digital. O processamento de imagens digitais
engloba processos cujas entradas sdo imagens digitais que, a partir de técnicas
computacionais, geralmente sdo transformadas em outras imagens digitais. Com isso, pode-se
obter melhorias nos aspectos estruturais de cada imagem para: a interpretacao visual humana,
para extragdo de caracteristicas e para o reconhecimento de objetos em particular. O
processamento de imagens surgiu da necessidade de codificar, transmitir e decodificar
imagens digitais por cabos de transmissao entre pontos distantes (GONZALEZ, 2010).
Da aquisi¢do a extracao de informagdes, existem vdrias etapas a serem a executadas, para que

as informacdes obtidas sejam consistentes. Dependendo do objetivo final, para cada etapa,
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podem ser utilizado um ou mais algoritmos que compde todo o trabalho. Geralmente o

processamento de imagens segue a seguinte metodologia conforme a Figura 2.1.

Representacio
e descrigio

e 1 ]

Pt ocessamento

————  Gegmertagio  —

-
Y
L Feconhecimerto FResultads
Domirio do Bagiidi %
Ll Aquisigio de conbecimento Interpretagio
—_—i imagens I

Figura 2.1: Etapas do processamento de imagens. Fonte: adaptado de (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

As etapas apresentadas na Figura 2.1 sdo: a aquisicdo de imagens, o pré-
processamento, a segmentacao, representacdo e descricao e reconhecimento e interpretacdo. O
fluxo de informagdes segue a ordem apresentada na Figura 2.1, ou seja, a saida de

informacdes de uma etapa vai para a entrada de outra etapa.

2.3 Pré-processamento

A imagem adquirida pode conter alguns ruidos, contraste e/ou brilho inadequados. O
objetivo do pré-processamento ¢ melhorar a qualidade da imagem para ser processada nas
etapas posteriores. As operagdes lineares ou nao lineares efetuadas nesta etapa trabalham
diretamente com os valores de intensidade dos pixels. A técnica utilizada nesse trabalho foi a

equalizagdo de histograma.



22

2.3.1 Equalizacao do Histograma

A equalizagao de histograma ¢ uma técnica em que se redistribuem os valores de tons
de cinza dos pixels de uma imagem para que o percentual de pixels de qualquer nivel de cinza
seja quase o mesmo, de forma a obter um histograma mais uniforme (MARQUES, 1999). A
funcdo utilizada para equalizar o histograma ¢ chamada de funcdo de distribui¢do acumulada.

Seja r a variavel que representa os niveis de cinza da imagem a ser aprimorada.
Assume-se que r pode ser normalizado no intervalo [0,L—1] . Com r = 0 representando
preto e r=L-1 representado branco. Apds isso, considera-se a formulagdo discreta e
atribui-se valores de pixels no intervalo [0, L- 1} . Sendo assim, a transformagdo se da da

seguinte forma:

s=T(r),0<r<L—1 2.1

A qual produz um nivel s para todo valor de pixel » na imagem original. Assume-se
entdo que a fun¢do de transformagdo 7(7) satisfaz as seguintes condicoes:

1. T(r) € de valor Unico e monotonicamente crescente no intervalo 0 < » < L—1.
2. 0 T(r)<L—-1para0 <r < L-1

Os niveis de cinza em uma imagem podem ser considerados como varidveis aleatorias
no intervalo [0, L — 1]. Assim, pode-se obter um descritor fundamental que é a funcao
densidade de probabilidade. Portanto, p, (r) e ps (s) denotam a funcdo densidade de
probabilidade das variaveis aleatorias de » e s. Como neste caso utiliza-se variaveis discretas
para descrever os niveis de cinza das imagens que foram utilizadas, a probabilidade de

ocorréncia do nivel de cinza 7, em uma imagem ¢ dada por:

pr(rk):%, k=0,1,2,...L -1 2.2)

Sendo n o numero total de pixels na imagem, 7, 0 numero total de pixels que tem o
nivel de cinza 7, e L o numero total de niveis de cinza possiveis em uma imagem. Entdo a

versao discreta da transformacao ¢ dada por:
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$=T(r )= pr(rj)ZZk: L k=0,1,2,...,L-1 (23)

Assim, a saida processada ¢ obtida pelo mapeamento de cada pixel com nivel 7, na

imagem de entrada correspondendo com o pixel com nivel s, na imagem de saida.

Figura 2.2: a) imagem antes da equalizacdo de histograma b) a mesma imagem apods a

equalizacdo de histograma. Fonte: (BRIDI, 2011)

2.4 Extracao de Caracteristicas

Esta etapa ocorre antes do reconhecimento de padrdes. Tem como objetivo extrair um
conjunto de dados descritivos correspondentes as caracteristicas do objeto analisado. Essas
caracteristicas descritivas devem apresentar um bom poder de discriminacdo entre os
individuos que posteriormente serdo classificados na etapa de reconhecimento e interpretagao.
Para processamento de imagens, a entrada nesta etapa ¢ uma imagem e a sua saida serd um
conjunto de dados referente aquela imagem de entrada. Esses dados gerados devem
organizados de forma adequada ao classificador que sera utilizado.

As caracteristicas extraidas de cada individuo sdo invariantes a rotacao, a translagao e
a escala. Pois, geralmente quando se precisam classificar individuos (como ocorre neste

trabalho em classificar nodulos malignos e benignos), cada objeto (nédulo) analisado poderia
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apresentar um tamanho, uma localizagdo ou uma posicao diferente dos demais o que poderia
influenciar no resultado final e a margem de erro ser superior ao esperado.

As caracteristicas escolhidas por este trabalho para caracterizacdo de massas dividem-
se em trés categorias: a primeira se refere as caracteristicas geométricas adquiridas através da
localizagdo do centro de massa e das medidas do raio, perimetro e area. A segunda se refere a
densidade de pixels em quatro quadrantes e circunferéncias inscritos ao nodulo. E a terceira se

refere as medidas de momentos, Zernike Moments € Hu Moments.

2.4.1 Analise Geométrica

A andlise geométrica visa descrever o quio as massas sdo definidas em termo de
circularidade, a espicularidade e a rugosidade. O estudo dessas medidas visando descrever as
formas deve-se ao comportamento distinto entre noédulos malignos e nddulos benignos.
Enquanto neoplasias benignas possuem uma chamada pseudocapsula que impede o tumor de
crescer e invadir os tecidos normais circundantes, fazendo com que esses nodulos tenham
contornos bem definidos e margens e formas arredondadas e suaves, as neoplasias malignas
(sem a pseudocapsula) tendem a invadir de forma envolvente os tecidos, resultando em
aspectos ultrassonograficos mal definidos, contornos irregulares e formas espiculadas (TSUI
et al., 2010). Portanto, partindo do principio das diferencas entre esses dois grupos de
nodulos, foram calculadas medidas geométricas.

As medidas calculadas sdo: Circularidade, Compacidade, Desvio Padrdo, Razdo De
Area, Rugosidade (CHIANG, CHIU, 2001); Densidade Circular e Quadrangular, Hu
Moments (HU, 1962) e Zernike Moments (TEAGUE, 1980).

: . P’

e Circularidade 1: C1:Z
— Mede o qudo ¢ circular o objeto em relagdo ao seu perimetro (P) tomando como

referéncia a sua area (4).

_ Desviomédio

e Circularidade 2: Cz—m
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—Mede o quado a forma digital ¢ similar a um circulo. Quanto maior a similaridade,
maior serd o valor resultante. O calculo do desvio médio e do desvio padrao serad

explicitado posteriormente.
P 2
4 A

e Compacidade: C,=

—Mede o qudo compacto € o objeto distribuido em sua area (4) ao longo de seu

perimetro (P).

Areadoobjeto
Areadofechoconvexodoobjeto

e Convexidade: C,=

— Mede o qudo ¢ concavo ou quio ¢ convexo o objeto.

As medidas a seguir utilizam a distancia radial normalizada que ¢ calculada a partir da
localizagdo do centro de massa, que representa o ponto médio entre os pontos extremos do
objeto, e a localizagao de cada pixel que estiver no contorno. A distancia radial normalizada

(CHIANG, CHIU, 2001) sera dada por:

V()= x, [ +{ (] -, (2.4)

O valor max(d(i)) representa o valor maximo de dr(i) (distancia radial) e (X 0, Y,) representa
as coordenadas do centro de massa e N representa o numero de pixels no contorno. Assim o

desvio médio d,,, sera dado por:

A= 2 dli 2.5)

) N 1 ; 2
e Desvio Padrdo: GZ\/ﬁ(d(l) _davg)

— Mede o desvio padrao das distancias radiais de cada objeto.

. 1 N (a0 .
e Razdo de Area: A:ﬂZ(d(l)_davg) . Onde Vd(l)sdavg

avg i=1
— Mede a porcentagem do tumor que esta fora da regido circular.
N
¢ Rugosidade: R= z (d (1) - d(i+ 1))
i=1

— Mede o grau de espicularidade do objeto.
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A
o Densidade Quadrangular: Dgqi= A“'

qi

Figura 2.3: Divisdo da regido de interesse em quadrantes para o calculo da densidade

quadrangular.

— Divide a imagem em quadrantes e para cada quadrante ¢ extraida a razdo entre a area

da parte do objeto no quadrante (4,;) € a area do quadrante correspondente (A4,,).

e Densidade Circular: D =—~

ci

Figura 2.4: Divisdo da regido de interesse em circulos concéntricos para

calcular os indices da densidade circular.

—Divide a imagem em circunferéncias concéntricas e para cada circunferéncia ¢

extraida a razao entre a area da parte do objeto dentro da circunferéncia (4,;) € a area

da circunferéncia (4.).
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2.4.2 Momentos

Momentos (ou Moments) descrevem o arranjo de pixels do objeto, combinando area,
compacidade, irregularidade na forma e outros descritores. Sao descritores globais de forma e
foram originalmente introduzidos na década de 1960 (HU,1962) para analise de imagens
digitais. Momentos sdo frequentemente associados como reconhecimento de padrdes
estatisticos e o seu uso vem sendo bem-sucedido em muitas aplicagdes.

O momento cartesiano bidimensional esta associado como uma ordem que se inicia a
partir de um valor baixo (onde o mais baixo ¢ zero) até ordens superiores. O momento (71,,)

de ordem p e ¢ da funcdo /(x, y) ¢ definido por:

mpy,=

X" y'I(x, y)dxdy (2.6)

8 38
g =8

Para imagens discretas, ¢ usualmente aproximado para:

mpq:ZX:Zy:Xpqu(X:Y) 2.7)
Para momentos centralizados H,, que sdo invariantes a translacdo:
#pq=ZX:;(x—xo)p(y—yo)qf(x,ﬂ 2.8)
onde (xo,yo) representa as coordenadas do centro de massa que podem ser calculadas pela
relagdo:
.= my, - my, (2.9)
My, Mgy,

2.4.3 Momentos Invariantes

Momentos invariantes, também conhecidos como Hu Moments (HU, 1962), sao
calculados através das relagdes anteriores citadas como: centro de massa ¢ momentos
centralizados. Diferentemente de momentos centralizados que sdo invariantes apenas a
translagdo. Hu Moments sdo invariantes a escala, a rotacdo e a translacdo. Os momentos

invariantes fornecem sete indices:
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hy =N+ Ng,
h,=(n20 =N +4 175,
hy=(N30= 313, +(31 — s
o= (s o]+ {21 #1105 (2.10)
hs:(”w_3”12)(”30+”12)+((’?30”?12)2_ 3(’721 _’703)2)"'(3”21_ ’703)(3(”30+”12)2_(’721”703)2)
=20~ Moo (a1~ (10 + 40 (a1 e

=3 10 10 =300 #0301 1 1 3l

Onde a Equagdo 2.11:

U
Mpg=—7" (2.11)
Hoo

representa 0s momentos centrais invariantes a escala e a rotagdo. E por fim na Equacdo 2.12:

y=p—;’q’+1 2.12)

2.4.4 Zernike Moments

O Zernike Moments (TEAGUE, 1980) ou Momentos de Zernike fornecem também
caracteristicas que sao um conjunto ortogonal de momentos invariantes a rotacdo. Momentos
de Zernike sdo representados por um conjunto de polindmios complexos que formam um
conjunto ortogonal completo sobre o interior do circulo unitario, isto é, x*+y°=1 . Para
calcular os momentos de Zernike de uma imagem ¢ necessario primeiro tomar o centro de
massa como origem e as coordenadas de pixel sdo tomadas para o intervalo de circulo unitario

x’+y’><1 . Os pixels que estdo fora do circulo unitario ndo sio computados. Os momentos

de Zernike de uma imagem digital podem ser calculados por:

an=%ZZan(x,y)f(x,y) (2.13)

onde x’+y’<1 , 0<I<n , f (x,y) descreve a valores de intensidade da imagem e

V., ¢ um complexo conjugado do Zernike Polynomial de grau n e dependéncia angular /.
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2 ( _ ), N
m n—mj: 2, 22" g
Vv X, = -1 X + e
b=l ey "
m! ! !
2 2
onde, 0<l<n , n-I ¢igual, 9:tan_1(%) , m o limite inferiore i=v-1 .

2.5 Alpha Shapes

E comum que alguns nddulos mamérios apresentem regides desconexas umas das
outras, o que dificulta o calculo das medidas geométricas, pois de antemao precisa-se definir o
contorno de cada nédulo. Uma solugdo seria computar o fecho convexo dos pixels existentes.
Entretanto, isso afetaria negativamente no calculo de algumas medidas como:

e Razado de Area: pois a porcentagem fora da regido circular seria insignificante.

e Rugosidade: pois os contornos nao seriam tao irregulares.
e Convexidade: o valor da convexidade seria igual a 1 para todos os nddulos.

Com isso, a solu¢do adotada nesse trabalho foi a utilizacdo do algoritmo de geometria
concava chamado Alpha Shapes (MUCKE, 1994). Através desse algoritmo, a partir de um

conjunto de pontos pode-se obter o contorno concavo de cada objeto da imagem a ser
processada. Assumindo que hd um conjunto  ScR? de n pontos num espago d dimensional,

pretende-se computar a forma dos » pontos, ou seja, tracar um contorno concavo que englobe
esse conjunto de pontos. Para controlar o grau de concavidade do contorno do conjunto S de

pontos ¢ utilizado o parametro a. Assim, para cada ponto do conjunto S de pontos, serd

englobado por uma circunferéncia de raio a.
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Figura 2.5: Contorno computado a partir de um conjunto de pontos representado pela linha

mais escura. Fonte: (FISCHER, 2000).

Na Figura 2.5, € possivel observar que os pontos pertencentes ao contorno do Alpha
Shapes sao incidentes sobre o contorno das circunferéncias. Ao alterar o valor de a, altera-se o
tamanho da circunferéncia e assim altera-se a concavidade da forma computada. Para valores
de a que tendem a zero, o Alpha Shapes degenera para o conjunto de pontos. Ja para valores
de a relativamente altos que tendem ao infinito, ndo havera contornos internos a outros € nem
contornos isolados um dos outros. Portanto, esse contorno serd um fecho convexo do conjunto
de pontos existentes.

Para 0 < A < oo, seja uma circunferéncia aberta com raio A. Uma 0-circunferéncia € um
ponto e uma co-circunferéncia € um espago aberto. Uma circunferéncia b ¢ chamada de vazia
se b N § = 0. Com isso, um k-simplexo Ar ¢ dito a-exposto se existe uma a-circunferéncia
vazia onde 7= 0b N S e 0b € a superficie da esfera (para d = 3) ou da circunferéncia (para d =
2) delimitadora b. Onde d representa a dimensdo em que se encontra o conjunto de pontos. Ar
¢ o fecho convexo de Te Tc<S com |T|=k+1£d+1 , com isso Ar de dimensdo k ¢
chamado de k-simplexo. Na Figura 2.6, pode-se observar o exemplo de um k-simplexo a-

exposto para o caso de d = 2.
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Figura 2.6: a) k-simplexo oa-exposto. b) um k-simplexo que ndo ¢ a-exposto. Fonte:

(FISCHER, 2000).

O limite 0Sq, do a-shape do conjunto de pontos S consiste de todos os k-simplexos de

S para 0 < k <d que sdo a-exposto.

0Sa=ATVTcS,|T|<deAT a—exposto. (2.15)

Para o calculo do a-shape, assume-se que qualquer limite 0Sq, para qualquer valor de
o, ¢ obtido como subconjunto da triangulagdo de Delaunay. Assim, dado um conjunto

ScR? , a triangulagio de Delaunay de S é o complexo DT(S) consistindo de:

1. Todos os d-simplexos AT em que 7 S tal que a circunferéncia de 7 ndo contém mais

nenhum ponto de S.
2. Todos os k-simplexos que sejam faces para outros simplexos em DT(S).

Portanto, para que A7 € DI(S), AT deve ser um a-exposto simplexo de S. Assim

através da triangulacdo DT(S) obtida, para obter o a-shapes do conjunto de pontos, cada face

da triangulacdo deve atender pelo menos uma das seguintes condigdes:

1. A circunferéncia que engloba a face A7 ¢ vazia e tem raio menor que o, ou
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2. Se AT ¢ face de outro simplexo no conjunto a-complexo, que ¢ representado por Cy

(S).

98, DT(S) c.,

Figura 2.7: Representacdo do Alpha Shapes a partir da Triangulagao de Delaunay.

2.6 Reconhecimento de padroes

Esta etapa tem por objetivo a classificagdo ou descricdo de objetos (padrdes) em
categorias ou classes a partir das caracteristicas extraidas. Os padrdes podem ser entendidos
como entidade, objeto ou evento que pode ser previamente definido por um nome. A classe
pode ser definida como um conjunto de objetos que possuem caracteristicas em comum e as
caracteristicas como ja mencionadas anteriormente sdo dados que podem ser extraidos a partir
de alguma medida. A partir de um conjunto de caracteristicas resultantes da etapa de extracao
de caracteristicas o classificador separa os objetos em grupos denominados por classes. E
assim, de acordo com a particularidade das caracteristicas em comum em cada um de seus

grupos pode ser reconhecido como pertencente ou ndo pertencente a uma determinada classe.

2.6.1 Random Forest

Random Forest ¢ um algoritmo de classificagdo formado por um conjunto de arvores
estruturadas classificadoras. O algoritmo produz a classificagdo de acordo com o resultado
independente de cada uma dessas arvores, isto €, a classificacao final sera dada pelo maior

nimero de “votos” dados por arvore.
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Figura 2.8: Procedimento do Random Forest. Fonte: adaptado de (BREIMAN, 1999)

O procedimento comum para todas as arvores ¢ que, para a k-€sima arvore, um vetor
aleatorio v, € gerado de forma independente dos outros vetores aleatorios gerados vy,..., Vi,
entretanto gerado com a mesma distribui¢do. Cada arvore ¢ cultivada utilizando o conjunto de
treinamento e vy, resultando em um classificador A(x, v¢), onde x ¢ um vetor de entrada. O
vetor v ¢ gerado conforme as contagens em N caixas resultantes de N dardos lancados
aleatoriamente nas caixas, onde N ¢ o nimero de exemplos no conjunto de treinamento. Na
selecdo de divisdo aleatodria, v consiste de um niimero independe de inteiros aleatdrios entre 1
e K. Depois de um grande niumero de arvores, elas votam pela classe mais popular e assim
esse procedimento ¢ chamado de Random Forest (BREIMAN,1999).

O crescimento de cada arvore ¢ dado como segue:
e Se o numero de casos do conjunto de treinamento ¢ N, apresentam-se N amostras

aleatérias v, mas com a substitui¢do, a partir dos dados originais. Esta amostra serd o

conjunto de treinamento para o crescimento da arvore.

e Se existem M variaveis de entrada, um niimero m <M ¢ especificado de modo em que
a cada né m varidveis sdo selecionadas aleatoriamente fora de M e a melhor divisao
sobre essas m variaveis ¢ usada para dividir o no. O valor de m é constante durante o

crescimento da floresta.

e (Cada arvore ¢ cultivada na maior extensao possivel. Nao ha poda.
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No Random Forest, a taxa de erro depende de duas variaveis que sao medidas de
precisdo dos classificadores individuais e da dependéncia entre eles. A interagdo entre eles da
base para compreensdo do Random Forest. A primeira varidvel € a correlagdo entre as arvores
na floresta. Quando a correlagdo entre duas arvores cresce, aumenta a taxa de erro da floresta.
E a outra variavel ¢ a forca individual da arvore. Uma arvore com uma baixa taxa de erro ¢é
um classificador forte, assim o aumento das forcas individuais das arvores diminui a taxa de
erro da floresta. Reduzir o valor de m reduz tanto a correlagdo quanto a for¢a. Usando a taxa
de erro out-of-bag o valor de m pode ser facilmente encontrado na faixa. Este ¢ o tUnico
parametro ajustavel que influencia na sensibilidade do Random Forest. Estes dados out-of-
bag sdo usados para obter uma estimativa imparcial de execu¢do do erro de classificagdo
conforme as arvores sdo adicionadas a floresta. Sdo calculados a partir dos casos que sdo
descartados durante a constru¢do do conjunto de treinamento em comparagdo aos votos das
arvores e a propor¢ao em que esses votos dos casos e das arvores sao diferentes € a estimativa
do erro out-of-bag.

Outra caracteristica importante que se pode obter do Random Forest sdo as
proximidades entre os casos. As proximidades entre os casos sdo representadas por meio de
uma matriz N x N. Depois que a arvore que € cultivada e depois da fase de treinamento. Se os
casos k e n estdo no mesmo no terminal, a proximidade entre eles ¢ igual a 1. No final
normalizam-se as proximidades dividindo pelo nimero de arvores.

A proximidade média do caso n na classe j para outros casos do treinamento pode ser

definida por:

Pln)=2 prox’(n,k| 2.16)

cl=j
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para: aquisicdo de imagens, o pré-
processamento, obtengdo das caracteristicas das regides extraidas da mamografia e
classificacdo. A metodologia deste trabalho, exemplificada na Figura 3.1, ¢ formada por um
conjunto de etapas, semelhantes as etapas do processamento de imagens apresentadas na
fundamentagdo teorica. As etapas da metodologia sdo: aquisicdo de imagens, pré-

processamento, extragdo de caracteristicas e classificagdo.

Inicio

L 4

Aquisicdo de Imagens

I

Pré-processamento
{Equalizacdo de Histograma)

'

Extragdo de Caracteristicas
(indices Radiais)
(Momentos)
{Densidades)

v

Classificagdo (Random Forest)

Figura 3.1: Etapas da metodologia utilizada para desenvolver o estudo geométrico de

neoplasias mamarias.

A primeira etapa ¢ a aquisicao da base de imagens ja com os ndédulos mamarios pré-

segmentados manualmente por especialistas médicos. A segunda etapa € o pré-processamento
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que consiste no realce da imagem e na quantizagdo nao linear. A terceira etapa tem o objetivo
de computar e detectar o contorno e extrair as medidas geométricas e a quarta ¢ a
classificagdo utilizando o Random Forest. As sec¢des seguintes descrevem mais

detalhadamente os procedimentos utilizados na realizagdo deste trabalho.

3.1 Aquisicao de Imagens

As mamografias utilizadas para avaliar os resultados de cada teste foram obtidas
através da base DDSM (Digital Database for Screening Mamography) (HEAT et al., 1998).
Todas as imagens possuem a resolu¢ao 1024 x 1024, com 8 bits de profundidade e foram
obtidas segundo a projecdo Médio Lateral Obliqua (MLO). Para cada respectiva imagem ha
um arquivo de texto explicativo com os pontos da regido de interesse. Uma coluna representa
a linha, uma coluna representa a coluna e a ultima coluna representa se o ponto pertence ao
objeto ou ao fundo da imagem.

Foram selecionadas 700 regides de interesse com a presenga de lesdes mamarias,
sendo 340 ndédulos malignos e 360 nodulos benignos pré-segmentados por um especialista
médico para a classificagdo benigna e maligna. Dentre essas 700 regides de interesse com a
presenca de lesdes mamarias, foram selecionadas 260 regides de interesse para serem
consideradas como padrao massa e também obteve-se 231 regides de interesse sem a presenga
de qualquer lesdo, isto €, padrdo ndo massa para a classificagdo massa € ndo massa. Com essas
imagens digitais ja disponibilizadas, elas foram lidas uma a uma pelo programa desenvolvido
em linguagem C em conjunto com a biblioteca de processamento de imagens OpenCV para a

execugao dos procedimentos desse trabalho.

3.2 Pré-processamento

Esta etapa tem o objetivo de aprimorar a qualidade da imagem para as etapas
subsequentes. Os procedimentos adotados nessa etapa sdo muito importantes para a defini¢ao
dos contornos de cada imagem, entre as fungdes adotadas aqui estd o aumento do contraste e
uma melhor definicdo das regides que pertencem ao fundo e das regides que pertencem ao

objeto em questdo. Nesta fase foram realizadas: a equalizacao do histograma, para melhorar o
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contraste da imagem e a quantizagdo nao linear para avaliar possiveis diferencas na

distribuicao dos valores de intensidade dos pixels das regides de interesse.

3.2.1 Equalizaciao de Histograma

A fim de melhorar a distribui¢do dos valores de pixels na imagem e melhorar o
contraste para depois utilizar a quantizacdo ndo-linear foi utilizada a equalizagdo de
histograma. Com isso, ficam mais evidentes as regides que possuem uma densidade mais
acentuada que as outras. E com essa distribui¢do mais igualitdria entre os valores de
intensidade de pixels, foi realizada a quantizagdo nao-linear das imagens. A Figura 3.2 mostra

o procedimento da equalizagdo de histograma.

Figura 3.2: a) imagem de um nodulo antes da equalizacdo de histograma e b) a imagem do

mesmo nddulo apos a equaliza¢do de histograma.

3.2.2 Quantizacao Nao-linear

Visando as diferencas na distribuicdo dos valores de intensidade de pixel, dividiu-se
cada imagem em um nimero determinado de faixas de valores de intensidade. Cada faixa da
origem a uma imagem com O0s pixels correspondentes a ela, ou seja, cada imagem
mamografica contendo o nddulo tem seus pixels distribuidos a novas imagens de acordo com
seu valor de intensidade.

Para computar a distribuicdo de pixels da imagem original para outras imagens

representando cada faixa, deve-se anteriormente calcular o nimero N de valores diferentes de
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intensidade de pixel existentes na imagem original e depois escolher o numero f de faixas que
a imagem original deve ser redistribuida. Apos isso, € criado um vetor 4 de tamanho N com os
valores existentes dispostos em ordem crescente. Assim ¢ calculado o quociente ¢, que
representa o nimero de valores de intensidade de pixel do vetor 4 em cada faixa, através de

q j— ‘Z
f

ApOs isso, para calcular a faixa que o pixel de valor 7, ¢ distribuido, deve-se obter a

=1 3.1)

posi¢do p do valor 7, no vetor 4. A faixa m que o pixel de valor r, ¢ computada pela seguinte
relagdo:

_p
m==+1 3.2
q (3.2)

onde pvariade 1 aNe p/q serauma divisdo inteira. Caso m > f, os pixels correspondentes
a m sao alocados a ultima faixa de nimero f. A Figura 3.3 apresenta a divisao de faixas da

quantizagdo nao linear.

a b C d

Figura 3.3: Divisao de faixas. a) Imagem original. b) Primeira faixa. c¢) Segunda faixa

d)Terceira faixa

3.3 Alpha Shapes

A fim de se obter o contorno concavo de cada objeto foi o utilizado o algoritmo Alpha
Shapes (Secdo 2.5). O contorno de cada nodulo foi computado a partir do conjunto de pontos
(pixels) e o parametro o que controla a concavidade do contorno. Quanto maior o valor do
parametro o, mais pontos serao englobados pelo contorno do Alpha Shapes e assim se tem um
contorno mais proximo do fecho convexo dos pontos existentes em cada imagem e quanto

menor o valor do pardmetro o, menos pontos serdo englobados e assim se tem um contorno
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mais concavo ou degenerando para o conjunto de pontos. O parametro o foi um dos principais
parametros utilizados para variar o seu valor a fim de se obter melhores resultados na fase de
testes, pois ele influencia diretamente nos valores das medidas geométricas e assim influencia
também nos resultados de classificagdo. A Figura 3.4 apresenta contornos computados pelo

Alpha Shapes.

Figura 3.4: Os contornos (destacados pelas linhas brancas) computados de cada imagem

representando cada faixa.

E comum que aparegam varios contornos na mesma imagem. Alguns contornos
aparecem internamente a outros maiores devido a algumas pequenas regides que ndo contém
pontos (buracos) e outros contornos aparecem externos a outros devido a alguns conjuntos de
pontos estarem disjuntos a outros conjuntos de pontos. O processo de obtengdo das medidas

geométricas através dos contornos computados de cada imagem ¢ explicado posteriormente.

3.4 Medidas Geométricas

As medidas geométricas foram extraidas de cada faixa da quantizagdo ndo linear e
cada imagem tera um conjunto de caracteristicas provenientes das medidas geométricas em
cada faixa, ou seja, se o numero de variaveis correspondentes as medidas geométricas ¢ N e o
nimero de faixas obtidos através da quantizacdo nao-linear ¢ M, sdo gerados para a fase de
classificagdo N x M varidveis para cada imagem.

Em alguns casos, ¢ possivel a existéncia de varios contornos para cada faixa gerada da
quantizagdo nao linear. Como as medidas geométricas descrevem cada imagem representando
cada faixa da quantizag¢do nao linear e algumas medidas geométricas tais como: circularidade,

compacidade, convexidade, desvio padrdo, razdo de area e rugosidade sdo extraidas de cada



40

um dos contornos. Apés o célculo dessas medidas em cada contorno, ¢ calculada a média
dessas medidas que representa os indices geométricos de cada faixa. Em contrapartida
medidas como: densidades quadrangular e circular, Hu Moments e Zernike Moments sdo
calculadas diretamente para cada faixa e nao nos contornos individualmente.

Para calcular a densidade quadrangular primeiro faz-se um bounding box
bidimensional englobando todo o objeto e depois divide a regido em quatro quadrantes e
partir desses quadrantes menores criados calculam-se quatro indices de densidade
quadrangular dividindo-se o niumero de pixels do objeto dentro do quadrante pelo ntimero
total de pixels do respectivo quadrante. E para calcular a densidade circular, primeiro ¢
construida uma circunferéncia que envolva todo o objeto e depois sdo construidos outras trés
circunferéncias menores concéntricas a primeira circunferéncia, correspondendo a 1/2, 1/4 e
1/8 do raio da primeira circunferéncia e entdo as densidades circulares sdo calculadas a partir
do numero de pixels do objeto dentro da circunferéncia pelo niumero total de pixels dentro da

circunferéncia e assim se tem 4 indices de densidade circular.

3.5 Ajuste de Parametros

Como mencionado anteriormente, nos testes desse trabalho com o objetivo de obter
melhores resultados na classificagdo, o projeto em relagdo aos ajustes de parametros foi
dividido em 3 fases. A primeira fase teve como parametro de teste o numero de faixas, a
segunda fase o valor de a para computar os contornos concavos e a terceira fase o valor do
grau do Zernike Moments. O melhor parametro encontrado em uma fase foi utilizado na fase
seguinte.

Na primeira fase para encontrar o melhor resultado para o nimero de faixas da
quantizagdo ndo-linear utilizaram-se apenas algumas medidas geométricas: circularidade,
compacidade, desvio padrao, convexidade, razdo de area e rugosidade. Os nimeros de faixas
testados variaram de 1 a 7. O valor de a para esta fase foi ajustado em 10000 para todos os
testes e o nimero de individuos testados foram de 260 incluindo imagens de nddulos
malignos e benignos. Na segunda fase a fim de se obter o melhor valor de o para as imagens
utilizadas neste trabalho, foram testados 21 valores de o que variaram de 0.05x<N até N,
sendo N representando a raiz quadrada do tamanho da imagem em pixels, incluindo os

valores o0timos de o para cada imagem. Na segunda fase as mesmas medidas geométricas da
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primeira fase foram utilizadas. O numero de faixas foi ajustado em 3 e o numero de
individuos testados para cada teste foi de até 380. Na terceira fase o pardmetro a se ajustar foi
o valor do grau do Zernike Moments, os valores testados variaram de 6, resultado em um vetor
de caracteristica de tamanho 16, até 13, resultando em um vetor de caracteristicas de tamanho
56. O nimero de faixas foi trés ¢ a=0.55xN . Os resultados das classificacdes de cada

fase sdo apresentados na Seg¢do 4.1.

3.6 Classificacao

Para fazer a classificacdo das imagens, foram reunidas para cada imagem do nodulo as
caracteristicas das imagens de cada faixa correspondente. A saida da extragao de
caracteristicas foi gerada em um arquivo de texto Attribute-Relation File Format (ARFF) para
a leitura e processamento do aplicativo Weka [WAIKATO, 2013] que implementa o
classificador Random Forest. Cada arquivo contém as defini¢cdes dos atributos (variaveis)
utilizados na classificacio e o conjunto de caracteristicas que representam as medidas
geométricas extraidas de cada nodulo regido. Cada noédulo com suas respectivas
caracteristicas foram distribuidos linha por linha. Para nodulos benignos, foi atribuido o
atributo “nao” indicando a auséncia de cancer e para nddulos malignos, foi atribuido o
atributo “sim” indicando a presenca de cancer. Na classificacdo de individuos massa e nao
massa, o atributo “sim” indicava que o individuo apresentava massa e o atributo “nao” foi
utilizado para individuos ndo massa. Na classificagdo foi utilizada a validagao cruzada com 10

folds.



42

4 RESULTADOS

Os resultados foram obtidos através dos testes de cada fase em que os parametros de
numero de faixas, valor de o do Alpha Shapes e valor do grau do Zernike Moments sofreram
variacdo a fim de se encontrar os parametros que ocasionassem melhores resultados na
classificacdo. Para se avaliar o resultado dos testes, foram utilizadas trés medidas estatisticas:
acurdcia, sensibilidade e especificidade.

A sensibilidade caracteriza como a capacidade de um teste para identificar
corretamente os individuos onde ha presenca de uma determinada doenca. A especificidade ¢
a capacidade de se identificar os individuos onde hé auséncia de uma determinada doenga. A
acuracia ¢ a propor¢ao de individuos que foram classificados corretamente. A sensibilidade

(S), especificidade (E) e acuracia (A4) sao definidas pelas Equacdes 4.1, 4.2 ¢ 4.3.

VP

e L
VP+FN “.1)
VN
E=——
VN + FP (42)
_ VP+VN
" VP+VN+FN+FP (43)

Verdadeiros positivos (VP) sao doentes (nesse caso com a presenca de cancer)
classificados como doentes. Verdadeiros negativos (VN) s3o individuos saudaveis
classificados como saudaveis. Falsos positivos (FP) sdo individuos saudaveis classificados
como doentes. E falsos negativos (FN) sdo individuos doentes classificados como saudaveis.
Os resultados desta metodologia se subdividem em duas segdes: a Secao 4.1 trata dos
resultados de ajuste de parametros e a Se¢do 4.2 trata dos resultados da classificacdo massa e

ndo massa e a Se¢do 4.3 trata dos resultados da classificagdo benigna e maligna.
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4.1 Determinando Parametros

Todos os testes a fim de se encontrar esses parametros foram realizados na
classificagdo de padrdes malignos e benignos, pois objetivo inicial do trabalho era fazer um
estudo sobre o uso de indices geométricos para diagnosticar o cancer de mama. O critério
utilizado para escolher os melhores resultados foi o valor da acurécia geral de cada teste.

Na primeira fase, a fim de se encontrar o melhor valor para o nimero de faixas da
quantiza¢do ndo linear, o valor de o foi fixado em a = 10000 e o numero de faixas da
quantizagdo foi variado de um a sete. As medidas utilizadas na primeira fase foram: duas

medidas de circularidade, compacidade, desvio padrdo, convexidade, razdo de érea e

rugosidade.
Acurdcia (%) x Ndmero de Faixas
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Figura 4.1: Grafico dos resultados da acuracia pelo numero de faixas.

Como se pode observar na Figura 4.1, apds os testes com varias quantidades de faixas,
constatou-se que sem a divisdo de faixas ocasionava os melhores resultados. Entretanto,
escolheu-se a divisao em trés faixas para se avaliar posteriormente a distribuicdo dos valores
de pixel nos nddulos benignos e malignos.

A segunda fase teve como objetivo encontrar o valor de o que ocasiona na melhor
acuracia. Como visto na Secdo 2.5, o valor de a influencia no nimero de pontos englobados

pelo contorno concavo e consequentemente na extracao de caracteristicas. Por isso valores de
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o foram testados de 0,05xN a N, variando 0,05 no valor de a de um teste para outro. E

também o valor 6timo de a para cada conjunto de pontos. Onde:

N =+ Alturadaimagem x Largura daimagem 4.4)

O numero de faixas foi fixado em trés e foram utilizadas as mesmas medidas da primeira

fase.
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Figura 4.2: Gréfico dos resultados da acuracia pelo valor de a.

Como se pode observar na Figura 4.2, para a=0,55xN , obteve-se a melhor
acuracia dentre 21 testes realizados nessa fase. Este parametro foi fixado na fase posterior. Na
terceira fase foi fixado a=0,55xN , trés faixas na divisao de faixas da quantiza¢ao nao
linear e foram adicionadas as medidas de densidade circular e quadrangular e os descritores
de momentos Hu Moments e Zernike Moments. Para melhorar a distribuicao dos valores de
intensidade de pixel na imagem foi adicionada a etapa de pré-processamento com a
equalizacdo de histograma. Nesta fase apenas os resultados individuais do Zernike Moments e
do total mudam. Os resultados referentes a densidade, aos indices geométricos inclusive Hu
Moments s3o iguais para todos os testes. A Figura 4.3 apresenta o grafico com os resultados
dos testes reunindo todas as medidas ja apresentadas neste trabalho variando-se o valor do

grau do Zernike Moments.
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Acuracia (%) x Valor do Grau do Zernike Moments
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Figura 4.3: Gréafico dos resultados da acuracia pelo valor do grau do Zernike Moments.
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Como se pode perceber na Figura 4.3 em todos os testes realizados com o Zernike
Moments, a variacdo do grau do Zernike Moments pouco altera nos resultados gerais. Os
testes obtiveram os melhores resultados com o grau do Zernike Moments ajustado em n=12,

fornecendo 49 descritores no total.

4.2 Resultados Massa e Nao Massa

Depois de estimados os melhores parametros para extracdo de caracteristicas, foram
testados a classificagdao de individuos em massa ¢ ndo massa. No total, foram utilizados 490
individuos 260 individuos massa e 230 individuos ndo massa. Os parametros de nimero de
faixas e valor de o foram os mesmos utilizados da terceira fase e o valor do grau do Zernike

Moments utilizado foi grau n= 12, resultando em um vetor de caracteristicas de tamanho 49.
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Tabela 4.1: Resultados gerais e individuais das medidas geométricas utilizadas para

classificacio massa e nio massa.

Sensibilidade | Especificidade Acuracia (%) N° de indices
(%) (%) gerados para
cada faixa

Circularidade 1 93,8 93,1 93,48 1
Circularidade 2 95 91,3 93,2 1
Compacidade 93,5 93,9 96,53 1
Desvio Padrio 91,9 92,6 92,26 1
Convexidade 71,3 68,8 73,31 1
Razio de Area 98,8 97,8 98,37 1
Rugosidade 100 100 100 1
Densidade 95,4 93,5 94,5 4
Quadrangular
Densidade Circular 84,6 84 84,31 4
Hu Moments 98,8 98,3 98,57
Zernike Moments 76,5 58,4 68,02 49
Total 100 99,1 99,59 71

Para a classificagdo de individuos massa e ndo massa, os resultados gerais sdo
apresentados na Tabela 4.1. A acuracia ficou proxima a um, a sensibilidade foi um, ou seja,
acertou todos os individuos massa e a especificidade foi proxima a um. Com relagdo aos
resultados individuais a medida de rugosidade classificou totalmente de forma correta os
individuos massa e ndo massa e em relacdo as outras medidas geométricas, a maioria teve
acuracia, sensibilidade e especificidade acima de 90%, com exce¢do do Zernike Moments, das

densidades circulares e da medida de convexidade.
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a
A

Figura 4.4: a) imagem com o padrdo ndo massa e b) imagem com o padrdo massa.

Observando o exemplo da Figura 4.4, pode-se avaliar as possiveis justificativas do
resultado de cada medida geométrica utilizada para classificagdo de padrdoes massa ¢ ndo
massa. Em relacdo as medidas geométricas que obtiveram acuracia acima de 90%, o resultado
se deve diferenca de distribuicdo dos pixels na forma. Enquanto o recorte de regides nao
massa apresenta uma distribuicdo de pixels mais compacta e regular, as regides com padrao
massa apresentam uma distribui¢do de pixels relativamente desconexa e concentrada em

determinadas faixas da quantizacao nao linear. Isso fica mais claro na Figura 4.5.

Figura 4.5: Divisdo de faixas da quantiza¢do ndo linear: (a) Padrdo Massa (b) Padrdo Nao

Massa
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Como se pode observar na Figura 4.5, as duas primeiras faixas da quantizagdo nao
linear do padrdo massa apresentam regides pouco concentradas de pixels e regides
consideravelmente desconexas e a ultima faixa do padrdo massa obteve grande concentragdo
de pixels. O mesmo ndo ocorre no padrdo ndo massa, pois a distribui¢do de pixels entre as
faixas foi consideravelmente mais equivalente que a distribui¢do de pixels no padrio massa. E
possivel observar que cada faixa do padrdo ndo massa apresentou uma distribuicdo de pixels
mais compacta e a existéncia de poucas regides desconexas.

Em relacdo as medidas geométricas que obtiveram acuracia menor que 90% tem-se o
Zernike Moments, que nao apresentou bons resultados em nenhum dos testes possivelmente
devido a grande variedade de formas geométricas que as regides massa € ndo massa assumem,
a convexidade, que obteve acuracia de 73,31% devido a divisdo dos pixels em faixas
ocasionando em muitas regides consideravelmente concavas, ¢ a densidade circular, que
apesar de ter obtido acuracia maior que 80% nao atingiu o minimo desejado que foi de 90%
devido suas densidades serem calculadas através de circulos concéntricos, isto €, devido, em
algumas faixas, a distribuicdo de pixels em imagens de nddulos serem mais densas proximos
ao centro de massa faz com que as densidades de circulos mais intrinsecos aos nédulos sejam

relativamente semelhantes as densidades circulares de regides ndo massa.

4.3 Resultados Benignos e Malignos

Ap0s a classificacdo de regides massa e ndo massa, o objetivo principal ¢ identificar
quais sdo as regides que possuem o padrdo benigno e as regides com o padrdo maligno. A
Tabela 4.2 apresenta os resultados individuais e o resultado geral da classificagdo de nddulos

benignos e malignos.



49

Tabela 4.2: Resultados gerais e individuais das medidas geométricas utilizadas para

classificacido de benigno e maligno.

Sensibilidade Especificidade | Acuracia (%) | N° de indices
(%) (%) gerados para
cada faixa

Circularidade 1 60,5 61,1 60,76 1
Circularidade 2 63,6 473 55,38 1
Compacidade 60,5 61,8 61,15 1
Desvio Padrdo 59,7 51,1 55,38 1
Convexidade 72,9 65,6 69,23 1
Razio de Area 62 54,2 58,07 1
Rugosidade 53,5 45 49,23 1
Densidade 71,3 64,9 68,07 4
Quadrangular
Densidade Circular 66,7 61,1 63,84 4
Hu Moments 62 4773 54,61 7
Zernike Moments 63,6 52,7 58,07 49
Total 76,7 64,1 70,38 71

Na classificacdo de padrdes malignos e benignos, os resultados apresentados pela
Tabela 4.2 ndo foram bons. A acuracia geral foi de 70,38% e entre as medidas geométricas, a
convexidade obteve melhor acuricia individual e Hu Moments obteve a pior acuracia
individual que foi de 54,61%, errando a classificacdo de quase metade dos individuos. Para
justificar os resultados, é importante observar o exemplo dado pela Figura 4.6 de um nédulo

maligno e de um nodulo benigno.
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a b

Figura 4.6: a) imagem de um nodulo benigno ¢ b) imagem de nodulo maligno.

Como mencionado anteriormente na Secdo 2, os noddulos benignos e malignos
possuem comportamentos biologicos diferentes, pois enquanto o padrdo benigno tende
apresentar um crescimento lento, organizado e limitado, o padrao maligno tende apresentar
um crescimento desordenado e invasivo (INCA, 2004). E através dos comportamentos
distintos faz com que geralmente nddulos benignos apresentem formas mais regulares e
nddulos malignos apresentassem formas relativamente irregulares. Entretanto, como se pode
observar na Figura 4.6, este caso nio obedece a regra. A esquerda pode-se observar que o
nddulo benigno possui forma relativamente mais irregular que o nédulo maligno que esta a
direita. Nota-se que o nodulo maligno na Figura 4.6 tem o aspecto mais circular, compacto e
conexo que sdo caracteristicas que se esperam que os nodulos benignos apresentem. Outra
possivel justificativa para que os resultados ndo fossem satisfatorios ¢ o fato dos nddulos
serem segmentados manualmente pelos especialistas médicos. Isso abre a possibilidade de
haver erros quanto ao recorte das regides que ainda ndo foram invadidas pela neoplasia,
devido a composicao fisioldgica da mama ser diferente para cada mulher e a possibilidade de
essa estrutura sofrer alteragdes de acordo com a condicao de saude que a mulher se encontra

(DUARTE, 2006).
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Figura 4.7: Divisao de faixas da quantizagdo ndo linear: (a) Padrdo Benigno (b) Padrao

Maligno

Como se pode observar na Figura 4.7. A divisdo de faixas dos padrdes benigno e
maligno apresentam comportamentos semelhantes. Ambos tém os pixels com os menores
valores de intensidade proximo as bordas e os pixels com os maiores valores proximo ao
centro de massa. E notério também que, em ambos os casos, as regides proximo ao centro de
massa sao relativamente mais densas e mais compactas que as regides proximo as bordas.
Contribuindo assim, para que os resultados ndo obtivessem acuracia esperada de 90%.

Na Tabela 4.3 pode-se observar a comparagdo dos resultados dos trabalhos relacionados

(Secdo 1.1) com os resultados da metodologia proposta por este trabalho.
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Tabela 4.3: Comparaciao do desempenho dos trabalhos relacionados e da metologia

proposta por este trabalho

Trabalho Sensibilidade | Especificidade | Acuracia Objetivo
MELO (2010) — — 86,19% | Encontrar achados
mamograficos
HOLSBACK (2012) — — 98,09% | Diagnostico de cancer
de mama
SOUZA (2011) — — 99,95% | Descrever padroes de
regido de imagem de
mama.
SALES (2013) 80,11% 84,41% 84,38% | Classificagdo lesdo e
nao lesdo
SILVA et al. (2006) 81,81% 85,13% — Identificag¢do de
massas
MARTINS et al. — — 86,84% | Classificagdo benigno
(2006) e maligno
ROCHA (2014) 92,96% 91,26% 92,2% | Classificacdo maligno
e benigno
JUNIOR (2014) 97,30% — — Detecgao e diagnostico
de lesdes
Metodologia 100% 99,1% 99,59% | Classificagdo massa ¢
Proposta nao massa
Metodologia 76,7% 64,1% 70,38% | Classificagdo benigno
Proposta e maligno
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma metodologia para extracdo de
caracteristicas de nodulos mamarios para posteriormente classifica-los em massa ou nao
massa e depois classifica-los em maligno ou benigno.

Foram utilizadas imagens mamograficas da base DDSM (Digital Database for
Screening Mamography) (HEAT et al., 1998). Sendo dois grupos: o primeiro grupo
representava as imagens que nao continham qualquer massificagdo e o segundo grupo que
continha neoplasias malignas e benignas.

A adicdo da equaliza¢do de histograma contribuiu para melhora de distribui¢ao dos
valores de pixels e consequentemente na divisdo de faixas da equalizagdo ndo linear que foi
importante para o estudo geométrico em cada regido de cada imagem mamografica. Os
resultados na classificacdo de padrdes massa e ndo massa atingiram acuracia de 93,48% e
apenas a convexidade, a densidade circular e o Zernike Moments ndo atingiram
individualmente acuracia acima de 90%. A metodologia provou ser eficaz em reconhecer os
padrdoes massa e ndo massa. Para a classificagdo de neoplasias malignas e benignas, os
resultados com acurécia atingindo 70,38% ainda nao foram satisfatorios devido a variedade de
formas geométricas que nddulos podem apresentar. Para este caso, a medida de convexidade
obteve os melhores resultados individuais atingindo acuracia de 69,23% e sensibilidade de
72,9%. De forma geral, a sensibilidade foi maior que a especificidade, ou seja, houve mais
acertos em reconhecer os ndédulos malignos que reconhecer os nddulos benignos. Desse
modo, as contribui¢cdes que esse trabalho apresenta sao:

1. Implementagdo de uma metodologia de extragdo de caracteristicas segundo a
geometria, densidade e momentos de imagem;

2. Uma metodologia promissora no reconhecimento de padroes massa e ndo massa; E

3. A possibilidade de se utilizar indices geométricos com a adi¢do de outros parametros

para reconhecer padrdes malignos e benignos;
5.1 Trabalhos Futuros
O desenvolvimento de uma metodologia para detecgdo de massas e posteriormente

alertar ao médico se aquela dada massificagdo possui um padrao maligno pode contribuir para

diagnosticar o cancer de mama ainda em estagio inicial e consequentemente aumentando a
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probabilidade de cura. Com isso, melhorias sdo necessarias a fim de que este trabalho possa

ser utilizado como auxilio ao médico. As melhorias sdo:

e Utilizar técnica de segmentacdo MeanShift apdés o recorte médico e o pré-

processamento;

e Adicionar outros indices como a analise de textura na extragdo de caracteristicas;

e Adicionar outros indices geométricos como: excentricidade, desproporcdo circular e

solidez na extrag¢do de caracteristicas;

e Adicionar a correlagdo de histograma na extragdo de caracteristicas;
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