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Resumo

O cancer de mama é o tipo de cancer que mais acomete as mulheres em todo o mundo.
Cerca de 57.120 novos casos dessa neoplasia foram esperados para o ano de 2015 no Brasil
(INCA, 2015). Quanto mais precoce o diagndstico do cdncer, maiores sao as chances que o
tratamento seja bem sucedido. O diagnostico do cancer de mama através da mamografia
depende bastante do especialista, pois este varia de acordo com a idade do paciente,

qualidade da imagem obtida e experiéncia do especialista.

Este estudo utiliza técnicas de processamento digital de imagens para discriminar os
padroes de massas malignas e benignas. Esta discriminacao se da através da utilizacao de
operadores locais, buscando caracterizar as texturas utilizando os histograma extraido a
partir da aplicagao das técnicas Local Binary Pattern, Local Quinary Pattern, Circular-
Symmetric Local Binary Pattern e Compound Local Binary Pattern, além de combinar cada
uma das técnicas com as abordagens Cartesian Grid, Grid X, Complete Grid, Abordagem
Circular e a Abordagem Eliptica. Por fim, a textura sera classificada utilizando a Méquina
de Vetores de Suporte. O melhor resultado foi obtido utilizando a técnica Compound Local
Binary Pattern com a abordagem Cartesian Grid, obtendo 89,09% de Acuracia, 84,00%
de Sensibilidade, 95,09% de Especificidade e F-Score de 0,8929.

Palavras-chave: Cancer de Mama. Padroes Locais Binarios. Diagnodstico de Cancer.

Anilise de Textura.



Abstract

Breast cancer is the type of cancer that affects more women worldwide, both in developing
countries as in developed countries. About 57,120 new cases of this cancer were expected for
the year 2015 in Brazil (INCA, 2015). The earlier cancer diagnosis, the better the chances
that treatment will be successful. The diagnosis of breast cancer through mammography
depends greatly on the expert, as this varies depending on the patient’s age, obtained

image quality and experience of the expert.

This study uses digital image processing techniques to discriminate patterns of benign and
malignant masses. This discrimination is through the use of local operators, seeking to
characterize the textures using the extracted histogram from the application of techniques
Local Binary Pattern, Local quinary Pattern, Circular-Symmetric Local Binary Pattern
and Compound Local Binary Pattern, and combine each of the techniques with approaches
Cartesian Grid, Grid X, Complete Grid, Circular approach and Elliptical approach. Finally,
the texture is classified using a support vector machine. The best result was obtained using
the technique Compound Local Binary Pattern with Cartesian Grid approach, obtaining
89.09% of Accuracy, 84.00% Sensitivity, 95.09% Specificity and F-Score of 0.8929.

Keywords: Breast Cancer. Local Binary Patterns. Diagnosis of Cancer. Texture Analysis.
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1 Introducao

O céncer é caro, juntamente com o custo monetario ha o custo humano, que inclui
a incerteza e o sofrimento que um diagndéstico de cancer possui. Por tras de cada estatistica
h& um individuo, acompanhado por seus familiares e amigos que juntos sofrem juntos

deste mal.

Segundo a World Cancer Report (WCR) (STEWART; WILD et al., 2014), a
incidéncia de cancer aumentou de 12,7 milhoes em 2008 para 14,1 milhoes em 2012, essa
tendéncia de crescimento devera continuar, aumentando o niimero de novos casos em
aproximadamente 75%. Isto trara o nimero de casos de cancer proximo a 25 milhdes nas
proximas duas décadas. Inquestionavelmente o maior impacto serda em paises de baixa e
média renda, muitos dos quais sao mal equipados para lidar com essa grande quantidade

casos de cancer.

Nao sao apenas os novos casos de cancer de mama que crescem, a taxa de
mortalidade do cancer no mundo devera ter um aumento esperado de 8,2 milhoes em
2012 para 14,6 milhoes em 2035 (STEWART; WILD et al., 2014). Esta estatistica d4 uma
ideia do quao grave ¢ a situacao atual do cancer no mundo, e que medidas de prevengao,
deteccao e diagnostico do cancer devem ter um foco maior nas préximas décadas. Em
paises menos desenvolvidos o cancer é tipicamente diagnosticado em estagios avangados da
doenca, além do tratamento efetivo da doenca ser limitado e, algumas vezes inexistente,

indicando onde o controle do cancer deve ser mais incisivo e atuante.

A carga de cancer continuard aumentando em paises em desenvolvimento e crescerd
ainda mais em paises desenvolvidos se medidas preventivas nao forem amplamente aplicadas.
As estimativas mundiais do projeto Globocan 2012, da Agéncia Internacional para Pesquisa
em Céncer (IARC, do inglés International Agency for Research on Cancer), da Organizacao
Mundial da Satde (OMS) informam que em paises desenvolvidos, os tipos de cAncer mais
frequentes na populagao masculina foram prostata, pulmao e célon e reto; na populacao
feminina os tipos mais frequentes sao mama, colon e reto e pulmao. Nos palses em
desenvolvimento, os trés tipos de cancer mais frequentes em homens foram pulmao,

estomago e figado; e mama, colo do ttero e pulmao nas mulheres.

Entre os homens, os cinco tipos de cancer mais diagnosticados em 2012 foram os de
pulméo (16,7% do total), da préstata (15,0%), colorectum (10,0%), do estomago (8,5%), e
do figado (7,5%). Estes locais também representam as causas mais comuns de morte por
cancer em homens; a importancia relativa do cAncer de pulmao aumentou para 23,6% do
total, seguido de cancer do figado (11,2%) e cancer no estémago (10,1%) como segunda e
terceira causas mais comuns de morte por cancer (STEWART; WILD et al., 2014).
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Estimativas para o ano de 2014, que também sao validas para o ano de 2015 para o
Brasil apontam a ocorréncia de aproximadamente 576 mil novos casos de cancer, incluindo
casos de cancer de pele nao melanoma, reforcando a magnitude do problema do cancer
no pais. O cancer de pele ndo melanoma (182 mil novos casos) serd o mais incidente na
populagao brasileira, seguido pelos tumores de préstata (69 mil), mama feminina (57 mil),
célon e reto (33 mil), pulmao (27 mil), estomago (20 mil) e colo do ttero (15 mil) (INCA,
2014).

De acordo com o INCA (INCA, 2014) se nao forem considerados os casos de cancer
de pele nao melanoma, estimam-se 395 mil casos novos de cancer, 204 mil para o sexo
masculino e 190 mil para sexo feminino em todo o Brasil. Na populacao masculina, os
tipos mais incidentes serao os canceres de prostata, pulmao, colon e reto, estomago e
cavidade oral; e, na populagao feminina, os de mama, célon e reto, colo do tutero, pulmao
e glandula tireoide. E incontestdvel que o cncer é hoje, no Brasil, um problema de satde
publica, cujos controle e prevencao deverao ser priorizados em todas as regides, desde as

mais desenvolvidas — cultural, social e economicamente — até as mais desiguais.

Do ponto de vista dos cientistas do genoma, o cancer é uma doenga no genoma.
Todos os canceres partem de mutagoes no seu genoma. Algumas destas mutacoes tém efeitos
profundos na biologia do célula cancerosa dirigindo o crescimento do tumor. Algumas
mutagoes podem desativar genes que geralmente protegem as células da proliferacao
anormal; estes sao classicamente referidos como genes supressores de tumor. Outras
mutagdes podem resultar em proteinas com fungoes oncogénicas que estimulam o crescimento
celular ou fornecem outras vantagens para as células cancerosas, afetando assim as

vias biologicas envolvidas na transformagao de células normais em células cancerosas

(STEWART; WILD et al., 2014).

O cancer de mama ¢é o tipo de cancer que mais acomete as mulheres em todo o
mundo, tanto em paises em desenvolvimento quanto em paises desenvolvidos. Cerca de
57.120 novos casos dessa neoplasia foram esperados para o ano de 2015 no Brasil (INCA,
2015). Suas taxas de incidéncia variam entre as diferentes regides do mundo, com as
maiores taxas em 2012 na Europa Ocidental (96/ 100 mil) e as menores taxas na Africa
Central e na Asia Oriental (27/ 100 mil) (INCA, 2014).

Em 2015, no Brasil, foram esperados 57.120 novos casos de cancer de mama, com
um risco estimado de 56,09 casos a cada 100 mil mulheres. Desconsiderando os tumores de
pele nao melanoma, esse tipo de cancer é o tipo mais frequente de cancer em mulheres nas
regioes Sudeste (71,18/ 100 mil), Sul (70,98/ 100 mil), Centro-Oeste (51,30/ 100 mil) e
Nordeste (36,74/ 100 mil). Na regiao Norte, é o segundo tumor mais incidente (21,29/ 100
mil) (INCA, 2014).

O cancer de mama é a maior causa de morte por cancer nas mulheres em todo o

mundo, com cerca de 520 mil mortes estimadas para o ano de 2012. E a segunda causa
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de morte por cancer nos paises desenvolvidos, atras somente do cancer de pulmao, e a
maior causa de morte por cancer nos paises em desenvolvimento. Segundo a (ACS, 2015)

aproximadamente 40.290 mortes causadas pelo cancer de mama.

1.0.1 O diagnoéstico do cancer através de técnicas computacionais

No Brasil, a mamografia bienal para mulheres entre 50 a 69 anos e o exame clinico
das mamas anualmente a partir dos 40 anos é a estratégia recomendada para a detecgao
precoce do cancer de mama em mulheres com risco padrao. Para as mulheres de grupos
populacionais considerados de risco elevado para cancer de mama (com histéria familiar de
cancer de mama em parentes de primeiro grau), recomenda-se o exame clinico da mama e

a mamografia, anualmente, a partir de 35 anos (INCA, 2014).

Apesar de ser considerado um cancer de um relativo bom prognéstico, se diagnosticado
e tratado oportunamente, as taxas de mortalidade por cancer de mama continuam elevadas
no Brasil, muito provavelmente porque a doenca ainda é diagnosticada em estagios
avancados. A sobrevida em um, cinco, dez e vinte anos, em paises desenvolvidos, como a
Inglaterra é de 95,8%, 85,1%, 77% e 64% respectivamente. O estudo do INCA, apresentou,

para o cdncer de mama, uma sobrevida de aproximadamente 80% (INCA, 2014).

Entendendo a importancia do diagndstico precoce para um bom prognoéstico do
cancer de mama, técnicas de processamento digital de imagens foram desenvolvidas com
o intuito de melhorar as técnicas de diagnostico ja existentes. Existem dois tipos de
ferramentas que utilizam de técnicas computacionais para auxiliar os especialistas, sao
elas: Deteccao Assistida por Computador - CADe (do inglés Computer-aided Detection) e
Diagnostico Assistido por Computador - CADx (do inglés Computer-aided Diagnosis).

O trabalho Nanni, Brahnam e Lumini (2012) utilizou a técnica Multiresolution Local
Phase Quantization, baseada no trabalho Ojansivu e Heikkild (2008), para a extragao de
caracteristica utilizando 273 malignas e 311 benignas imagens da base Digital Database for
Screening Mammography DDSM, obtendo Area Under the Curve (AUC) de 95.0, usando a
Maquina de Vetores de Suporte (MVS) como classificador. A técnica generalized dynamic
fuzzy neural network foi utilizada em Lim e Er (2004) utilizando 180 massas benignas e
163 massas malignas e obteve AUC de 0,868.

A utilizagao do Complete LBP(GUO; ZHANG; ZHANG, 2010) foi utilizada em
Duarte, Nascimento e Oliveiras (2013) juntamente com Wavelet Transform e utilizando
como classificador uma rede neural Radial Basis Function (RBF). A base de imagens
utilizada foi a DDSM (240 benignas e 240 malignas) e obteve uma AUC com efetividade
de 100%. Utilizando uma base propria contendo 91 malignas e 58 benignas, o trabalho

Muramatsu et al. (2014) usando a técnica Radial Local Ternary Pattern e uma rede neural
como classificador, obteve 0,848 de AUC.
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Em Oliver et al. (2007) a técnica Local Binary Pattern (LBP) foi utilizada como
extrator de caracteristicas em 1024 Regions Of Interest (ROI’s) da base DDSM e utilizou
o classificador SVM, obtendo um AUC de 0,90. Um misto de caracteristicas de textura e
geometria foram utilizados para caracterizar as massas em Nasseer ¢ Mustafa (2013), um
conjunto de 100 imagens da base DDSM e o classificador SVM resultaram em 92,3% de

Acurécia.

Este estudo utilizara somente a analise de textura dado que a dificuldade na analise
de imagens de mamografias se da, principalmente, quando as caracteristicas geométricas
nao estao bem definidas, proporcionando ao especialista uma analise adicional. Abordagens
de divisao espacial também sao utilizadas a fim de estudar o comportamento que essas

divisdes geram quando sao utilizadas em conjunto com as técnicas que aqui serao analisadas.

1.1 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo fazer o diagnoéstico do cancer de mama através
da classificacao de regioes extraidas de mamografias, que representem massas, em regioes
benignas ou malignas. Para isto, utiliza-se técnicas de processamento digital de imagens,

precisamente técnicas de anélise de textura.

1.1.1 Objetivos Especificos

Especificamente buscamos:

e Estudar, analisar e implementar técnicas de LBP;
e Estudar, analisar e implementar abordagens de decomposicao espacial de regioes;

e Compara-se 4 técnicas de andlise de textura, cada uma utilizando somente seu
histograma ou combinada com alguma das abordagens especificadas para analisarmos

os resultados obtidos para o diagnodstico de cancer de mama.

1.2 Contribuicoes

A andlise aqui realizada, entre as técnicas de padroes locais juntamente com as
abordagens, contribui para futuras pesquisas na area de processamento digital de imagens,
indicando quais técnicas desempenham-se melhor ao serem utilizadas em imagens de

mamografia.

Especificamente pretende-se apresentar o desempenho da utilizacao das abordagens

LBP’s com decomposicoes espaciais das regides e promover um avanco na aplicagao de
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abordagens baseadas em padroes locais binarios para eficiente diagnéstico de cancer de

mama usando mamografias.

1.3 Organizacdo da Monografia

Esta monografia esta dividida em cinco capitulos. No Capitulo 2 esta apresentada

a fundamentacao teodrica utilizada no desenvolvimento desta pesquisa.

No capitulo 3 estao descritos todos os procedimentos realizados para a classificacao
das regioes de massa, obtidas a partir de imagens de mamografia, entre malignas e benignas

através do estudo proposto.

O capitulo 4 apresentamos resultados obtidos por meio dos experimentos realizados.
O capitulo 5 apresenta as conclusoes obtidas pela andlise dos resultados bem como sugestoes

de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos basicos para o embasamento tedrico da pesquisa
aqui exposta. Sao abordados os conceitos de processamento digital de imagens, descritores
de textura, exemplos de operadores que descrevem textura, sendo eles o Local Binary
Pattern (LBP) e as variantes deste, sendo elas Local Quinary Pattern (LQP), Center-
Symmetric Local Binary Pattern (CS-LBP) e Compound Local Binary Pattern (CLBP) e
o classificador Maquina de Vetores de Suporte (MVS).

2.1 O processamento digital de imagens

Segundo Gonzalez e Woods (2006), o processamento digital de imagens sao processos
cujas entradas e saidas sdo imagens e, além disso, engloba processos que extraem atributos
de imagens bem como o reconhecimento de objetos individuais. O processamento digital
de imagens pode ser dividido em processos computadorizados. Processos de baixo, médio

e alto nivel, esses processos sao diferenciados de acordo com o seu objetivo.

Processos de baixo nivel envolvem operagoes primitivas como pré-processamento
de imagem para reduzir ruidos, melhorar contrastes e tornar a imagem mais nitida. Um
processo de baixo nivel é caracterizado pelo fato que sua entrada e saida sdo imagens.
Processos de médio nivel em imagens envolvem tarefas como segmentagao (particionar uma
imagem em regides ou objetos), descri¢oes desses objetos para reduzi-los para uma forma
conveniente para um processamento computadorizado, e classificagdo (reconhecimento)
de objetos individuais. Um processo de nivel médio é caracterizado pelo fato que suas
entradas geralmente sao imagens, mas suas saidas sao atributos extraidos dessas entradas
(por exemplo, arestas, contornos, ou uma caracteristica que diferencia um objeto do outro).
Finalmente, processamentos de alto nivel envolvem extrair caracteristicas dos objetos que
os facam ser melhor compreendidos ou desempenhando as fungoes cognitivas normalmente

associadas a visao.

2.2 Descritores de Textura

De acordo com Bovik, Clark e Geisler (1990), a textura pode ser utilizada na anélise
de imagens de varias maneiras: na segmentacao de objetos distintos e regidoes em cenarios,
na classificacdo ou reconhecimento na superficie de materiais ou no calculo da forma da

superficie.

Descritores de textura tem o objetivo de caracterizar a textura das imagens buscando
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representar texturas semelhantes de formas semelhantes utilizando propriedades da textura,
extraindo informagoes a partir de andlises estatisticas, geometricas, estruturais, baseadas
em modelo ou processamento de sinais (TUCERYAN; JAIN et al., 1993).

Um grande problema na analise da textura consiste na complexidade de texturas
em aplicagoes praticas, onde normalmente estao sujeitas a mudangas de orientacao, escala
e/ou aparéncias visuais. Além disto, o grau de complexidade computacional de varios
descritores de textura ¢ bem alto (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996) conforme
o estudo comparativo de Randen e Husoy (RANDEN; HUSOY, 1999).

2.3 Local Binary Pattern (LBP)

A técnica LBP (Local Binary Pattern) foi apresentada por Timo Ojala em Ojala,
Pietikdinen e Harwood (1996), neste trabalho ele propoe uma abordagem teérica e
computacionalmente simples, que é robusta em termos de variagoes nos niveis de cinza
e que discrimina efetivamente uma larga gama de texturas rotacionadas. O LBP é um
operador de textura invariante aos niveis de cinza e rotacdo, baseado em padroes locais
binarios.

Inicialmente devemos definir um arranjo de vizinhancas circularmente simétricas de
P membros em um circulo de raio R. Dado este arranjo de vizinhangas, podemos definir a
textura 7' em uma vizinhanca local de uma imagem de textura monocromética como a

distribui¢ao conjunta dos niveis de cinza de P (P > 1) pixels da imagem.

T = t(gm go, - - - 7gP—1) (21)

onde g. é o nivel de cinza do pixel central e gp(go, ..., gp_1) corresponde aos valores de P
igualmente espagados em um circulo de raio R (R > 0). Se as coordenadas de g. sao (0,0)

entdo as coordenadas de gp sdo dadas por (—Rsin 22, R cos 22) (Figura 1).

¥
“w |

[ o L] L] L] . - L L] L] L L]
g? |ap |&f

oW "
R

(P=4,k=1.0) (P=8.k=1.0} (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

Figura 1: Vizinhangas circularmente simétricas para diferentes valores de P e R. Fonte:

Retirado de (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002).
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O LBP ¢ entdo calculado como:

P-1
LBPpr=> s(g,— gc)2" (2.2)

p=0
onde s(z) é uma fungao que devolve 1 se z > 0 ou 0, caso contrario.

Um exemplo do calculo do LBP é apresentado na Figura 2.

6152 (R 124 100

e I . 0 & .’15 g . 0

g13|7 L IV 321641128 [32] 0 |128
a) b) c) d)

Figura 2: Célculo do LBP. (a) A imagem; (b) A imagem bindria; (c) Matriz de Pesos; (d)
Valores resultantes. Fonte: Retirado de (ROCHA, 2014).

Dada uma janela 3x3 (Figura 2a), os valores do pixel central é subtraido de cada
um dos valores dos pizels vizinhos, o resultado da subtracao é utilizado na funcao s(x)
que substituira o valor anterior do pizel vizinho por 0 ou 1, dependendo do retorno da
funcdo s(z) (Figura 2b). Cada valor da matriz bindria é multiplicado pela sua respectiva
posi¢do na matriz de pesos (Figura 2¢). O LBP é o resultado da soma de todos os valores
resultantes das multiplicagoes (Figura 2d). O exemplo em questao tem como resultado do
LBP o valor de 169.

2.4 Local Quinary Pattern (LQP)

Visando reduzir a sensibilidade ao ruido em regioes de imagens aproximadamente
uniformes (LUMINI, 2010), o trabalho Nanni, Lumini e Brahnam (2012) sugeriu a utiliza¢ao
da codificagao de cinco valores LQP (Local Quinary Pattern), a fim de obter um descritor
mais robusto. No descritor sugerido, a diferenca entre o valor de cinza do pizel central
x dos niveis de cinza de cada um de seus vizinhos pode assumir 5 valores ao invés de 2
valores como no LBP padrao. A diferenca s é codificada por cinco valores, de acordo com
dois thresholds 71 e T2:

2 seu > x4+ 72

ser+7l <u<z+T72
s(x)=4¢ 0 sex—71l<u<axz+71l; (2.3)
-1 sex—712<u<x—"11];

—2 caso contrario.
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O LQP é dividido em quatro padrdes binarios (Figura 3) de acordo com a seguinte
fungdo b.(x),c{-2,-1,1,2}:

0 caso contrario.

bo() = { 1 sex=c; (2.4)

olo]|o
0 I
o|o0|o
1| 0| 1
0 0
EAEAES / L oo
X 2
o|o|o
1 {10
| ]
o|1]o0
ol 1|0
0 0
o|lo]fo

Figura 3: Um exemplo da divisao do codigo LQP em quatro c6digos LBP. Fonte: Retirado
de (NANNI; LUMINI; BRAHNAM, 2012).

A primeira codificacao LBP ¢ obtido considerando ¢ = 2, a segundo considerando
¢ =1 e assim por diante, para ¢ = —1 e ¢ = —2. Apds isso, cada codificacao é calculada

separadamente, gerando quatro matrizes LBP.

De posse das quatro matrizes, cada uma é calculada de acordo com o LBP
tradicional, ou seja, multiplica-se os vetores binarios pelas poténcias de 2. Os histogramas

das imagens geradas sao concatenados e utilizados como vetor de caracteristicas.

2.5 Center-Symmetric Local Binary Pattern (CS-LBP)

Visando reduzir o tamanho dos histogramas gerados pelo operador do LBP, o Center-
Symmetric Local Binary Pattern (CS-LBP) (HEIKKILA; PIETIKAINEN; SCHMID, 2006)
gera histogramas comparando pares de pizels simétricos em relacao ao centro, produzindo
histogramas mais compactos (veja a Figura 4). Em uma regiao de 8 vizinhos, o LBP

tradicional produz 256 padroes diferentes, ao passo que o CS-LBP gera apenas 16 padroes.
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Neighborhood

Binary Pattern

LBP =

s(n0 — nc)2° +
s(n1 -nc)2' +
s(n2 -=nc)2*+
s(n3 -nc)2* +

CS-LBP =
s(n0 — n4)2° +
s(n1-n5)2" +
s(n2 - n6)2% +
s(n3 - n7)2°

s(n4 - nc)2* +
s(n5-nc)2° +
s(n6 — nc)2° +
s(n7 - nc)2’

Figura 4: Exemplo da diferenca entre o calculo do LBP e do CS-LBP em uma vizinhanca
de 8 pixels, onde s(z) é uma funcdo que devolve 1 se x > 0 ou 0, caso contrario.
Retirado de (HEIKKILA; PIETIKAINEN; SCHMID, 2006).

O CS-LBP é definido formalmente na Equacao 2.5. A robustez em imagens planas
é obtida através da limiarizacao da diferenca dos niveis de cinza utilizando um pequeno

valor T.

(N/2)-1

CS-LBPrnr(z,y) = D s(ni— nipv2)2° (2.5)
i=0

onde R ¢ o raio, N o ntiimero de vizinhos e T' ¢ o threshold. n; e n;;(n/2) correspondem aos
pizels simétricos em relagao ao centro e s(x) é uma fungao que devolve 1 se x > T ou 0,

caso contrario.

2.6 Compound Local Binary Pattern (CLBP)

Apesar do LBP ser teoricamente simples e ainda assim ser eficiente, esta técnica
utiliza somente a informacao gerada pelos sinais das diferencas entre o pixel central e os
vizinhos e descarta a magnitude dessa diferenca, que é uma importante informacao sobre

a textura.

O Compound Local Binary Pattern (CLBP) (AHMED et al., 2011) é uma extensao
do operador LBP. Ao contrario do LBP, que usa P bits para codificar somente os sinais
das diferencas entre o nivel de cinza do pixel central e os niveis de cinza de P vizinhos, o
CLBP emprega 2P bits, onde os P bits adicionais sao utilizados para codificar a magnitude

da diferencga entre os niveis de cinza ja citados.

A motivagdo do CLBP é aumentar a robustez da representacao de caracteristicas

incorporando informacéao local adicional que é descartada pelo LBP tradicional. Além de
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utilizar os P bits do LBP, o CLBP gera mais P bits de acordo com a Equagao 2.6.

o L se |iy —ic| > Mayg
S(2py 1e) = 2.6
(ip, ) { 0 caso contrario. (26)

onde Mg, ¢ média da magnitude da diferenca entre 4, e i. na vizinhanga local.

Em uma vizinhanca 3x3 , o CLBP opera com 8 vizinhos ao redor do pizel central,
gerando um coédigo de 16 bits. Para reduzir o nimero de caracteristicas, esse cédigo é
dividido em dois cédigos sub-CLBP. Cada sub-CLBP ¢é obtido concatenando os valores da
sequencia de bits (1,2,5,6,....,.2P —3,2P —2) e (3,4,7,8,...,2P — 1,2P), respectivamente
do cédigo 2P bits original do CLBP, representado na Figura 5.

10
10y g b
x N
‘ 5 CLBP code
ol iy 1011111110101010
10 ~Iga=Tl
10 10111010 11111010

Figura 5: Geragao dos codigos sub-CLBP a partir do cédigo original do CLBP. Retirado
de (AHMED et al., 2011).

Os dois codigos sub-CLBP sao tratados como cédigos bindrios separados, sendo
estes calculados separadamente. A partir das imagens geradas, extraimos os histogramas e

concatena-se ambos gerando o vetor de caracteristicas.

2.7 Maquina de Vetores de Suporte

A méquina de vetores de suporte (MVS) é um método de aprendizagem supervisionado
usado para estimar uma funcao que classifique dados de entrada em duas classes, sendo
que o principio basico por tras da MVS é a construgdo de um hiperplano que sirva como
superficie de decisdo, em que a margem de separacao entre as classes seja maxima. Assim,
a finalidade do treinamento através da MVS é a obtencao de hiperplanos que dividam as

amostras de tal modo que sejam otimizados os limites de generalizagao (VAPNIK, 2013).

Um hiperplano pode ser compreendido como uma superficie de separacao de duas
regides em um espago multidimensional, em que o nimero de dimensoes possiveis pode ser
muito grande ou até mesmo infinito. Mesmo quando as duas classes nao sao separaveis,
a MVS é capaz de encontrar um hiperplano através do uso de conceitos pertencentes a

teoria da otimizacao. Porém, quando o conjunto de amostras ¢ composto por duas classes
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separaveis, um classificador MVS é capaz de encontrar um hiperplano baseado em um
conjunto de pontos, chamados vetores de suporte, o qual maximiza a margem de separacao

entre as classes (VAPNIK, 2013).

Figura 6: Separacao de duas classes através de duas classes de hiperplanos. Fonte: Retirado

de (ROCHA, 2014).

A Figura 6 exemplifica hiperplanos de separagdo entre duas classes linearmente
separaveis. A linha central representa o hiperplano 6timo, pois separa as duas classes e

matem a maior distancia possivel com relagao aos pontos da amostra.

Dado o conjunto de treinamento (z;,y;), sendo z; € R o vetor de entrada, y;
a classificacao correta das amostras e i = 1,...,n o indice de cada ponto amostral. O
objetivo da classificacao é estimar a fungao f: R" — {1}, que separe corretamente os
exemplos de teste em classes distintas (VAPNIK, 2013).

A etapa de treinamento estima a fun¢ao f(x) = (w.x) + b, procurando por valores

de w e b tais que a relagao, representada pela Equagao 2.7 seja satisfeita.

yi((w.r;) +0) > 1 (2.7)

onde w é o vetor normal ao hiperplano de decisdo e b o corte ou distancia da fun¢ao f em
relacao a origem. Os valores 6timos de w e b serdao encontrados ao minimizar a Equagao
2.8, de acordo com a restricao dada pela Equagao 2.7 (CHAVES, 2006).

O(w) = = (2.8)

A MVS ainda permite encontrar um hiperplano que minimize a ocorréncia de erros
de classificacao incluindo variaveis de folga, as quais permitem que as restri¢bes presentes

na equagao 2.7 sejam quebradas.

Dessa forma o problema passa a ser de minimizacao da Equacao 2.9, conforme a

restricao imposta pela Equacgao 2.7, no qual C' é um parametro de treinamento que ird
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determinar um equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de treinamento, sendo
este escolhido pelo usuario (VAPNIK, 2013).

b6 = 1O g 29)
yi((w.z;) +b) + & > 1 (2.10)

A Equagao 2.11 é alcancada através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, cujo
objetivo é encontrar os multiplicadores de Lagrange a; 6timos que satisfacam a Equacao
2.12.

N N
w(e) =Y a; —1/2 > aajyy; (e, ;) (2.11)
i=1 ij=1
N

i=1
Somente para os pontos onde a restricao da Equagao 2.7 seja exatamente igual

unidade tera correspondente v # 0. Estes pontos sao chamados de vetores de suporte, pois

se localizam geometricamente sobre as margens.

Os pontos que representam os vetores de suporte estao destacados na Figura 7. Os
pontos além da margem nao influenciam decisivamente na determinacao do hiperplano,

enquanto os vetores de suporte, por terem pesos nao nulos, sdo decisivos (VAPNIK, 2013).

Figura 7: Vetores de Suporte para determinacao do hiperplano de separacao (destacados
por circulos). Fonte: Retirado de (ROCHA, 2014).

H4 ainda os casos em que as amostras nao sao linearmente separaveis, a MVS
necessita de uma transformagao nao-linear que transforme o espago de entrada (dados) para

um novo espaco (espago de caracteristica). Este espaco deve ter dimensao suficientemente
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grande e por meio deste a amostra possa ser linearmente separavel. Esta transformacao

depende do célculo de uma funcao K de nicleo de um produto interno.

A Equacao 2.13 apresenta o resultado da Equacao 2.11 com a utilizacdo de um

nucleo K.

N
w(e) =Y a; —1/2 > aay; K (24, 1) (2.13)
i=1 ij=1
Ha uma grande variedade de func¢des de ntcleo, podendo encontrada-las em uma
variedade de aplicagoes. Nesta monografia aRadial Basis Function (RBF) exp(—~||x;—x;||?)

sera usada.
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3 Metodologia

Este capitulo descreve os procedimentos utilizados neste trabalho para estudo do
diagnéstico do cancer de mama usando Local Binary Patterns. A Figura 8 apresenta as
etapas do estudo, que sao: Aquisicao de Imagens, Decomposicao da ROI, Extracao de

Caracteristicas e Reconhecimento de Padroes.

1 ] Reconhecimento de Padrdes
1
I
Aquisi¢do de I |
Abordagens i
Imagens
1
I
|

1
Figura 8: Representacao da metodologia deste estudo

1 | 1
1 | 1
1 | I
| I |
i LBP e Variantes | \l, |
1 | 1
1 | I
| | |

| MVS

1

| Validagédo
1

|

3.1 Aquisicao de Imagens

A primeira etapa do estudo é dedicada a obtencao da base de imagens adotada
por este trabalho. A base escolhida foi a Digital Database for Screening Mammography
(DDSM) (HEATH et al., 2000). A DDSM ¢é uma base publica e esta disponivel na internet,
sendo esta composta por imagens de mamografias digitalizadas a partir de imagens de

radiografias.

A DDSM ¢ formada por um total de 2620 casos de pacientes de diferentes origens
étnicas e raciais, tem até duas imagens de cada mama nas projegoes cranio-caudal e
médio-lateral obliqua. Arquivos com descri¢oes das lesoes sao fornecidos juntamente com
imagens que apresentam &areas suspeitas com massas. Estes contem informagoes como

quantidade de lesoes, localizagdo destas lesoes, os tipos das lesdes entre outras informagoes.

Os testes utilizaram amostras obtidas segundo a abordagem utilizada em Junior
(2008). Esta abordagem visa extrair bounding bozes (0s menores retangulos que envolvem

a ROI) das imagens, contendo somente as regides com massas, totalizando 3559 ROIs.

Neste trabalho utilizamos um subconjunto de 1155 ROIs, sendo 625 massas malignas

e 530 massas benignas. A Figura 9 apresenta exemplos de ROIs utilizadas neste trabalho.
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(a) (b)

Figura 9: A Figura (a) representa uma lesao benigna a Figura (b) representa uma lesao
maligna

3.2 Decomposicao Espacial

O objetivo desta etapa é gerar uma representacao mais adequada para o proposito
da andlise de textura. Nela, a ROI é o resultado da aplicacao de uma abordagem que sera

usada como entrada para técnicas de andlise de textura.

Neste estudo, utilizamos pares de abordagem /técnica para cada uma das ROIs a

fim de encontrar a distribuicao espacial de padroes locais de textura existentes na mesma.

As abordagens, no contexto deste trabalho, sdo transformagoes realizadas na ROI

original que tem como objetivo dividi-la em sub-regides que permitam a andlise separada.

A primeira abordagem utilizada foi a Cartesian Grid que visa dividir a ROI como
uma grade. A funcao é parametrizada por m e n, onde m é o nimero de divisdes horizontais
e n é o numero de divisoes verticais. A quantidade de ROIs resultantes é dado por m z n.

Neste trabalho, utilizamos a Cartesian Grid 2x2 e 4x4.

A Figura 10a representa a abordagem Cartesian Grid 2x2, a Figura 10b representa
a ROI original com a grid 4x4. A Figura 10c e d sao exemplos de quadrantes obtidos do

Cartesian Grid.

A segunda abordagem utilizada foi a Grid X, que nao tem parametros. Essa
abordagem simplesmente divide a ROI utilizando as suas duas diagonais principais e gera

4 triangulos.

A Figura 11 exemplifica a abordagem Grid X, onde a Figura 11a é a ROI original
com as diagonais do Grid X tragadas sobre ela. As Figuras 11b e ¢ sao duas das quatro

imagens resultantes desta abordagem.

A terceira abordagem utilizada foi a Complete Grid que utiliza tanto a Cartesian

Grid(2x2) quanto a Grid X, essa abordagem gera 8 tridngulos e nao é parametrizada.

A Figura 12 representa a abordagem Complete Grid, onde a Figura 12a é a ROI
original com a grid 2x2 e suas diagonais principais, a Figura 12b representa exemplos dos

triangulos obtidos por esta abordagem.
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Figura 10: Exemplos de Cartesian Grid. Em (a) 2x2, em (b) 4x4 e em (c) e (d) exemplos
das ROIs resultantes.
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Figura 11: Exemplo de Grid X.

A abordagem circular foi a quarta abordagem utilizada neste trabalho, esta
abordagem ¢ parametrizada pelo valor de n, onde n ¢ a quantidade de circulos concéntricos
a serem gerados, sendo o centro desses circulos o centro da ROI. Uma variagao desta
abordagem também foi utilizada, rotulada de abordagem de anéis circulares, onde anéis
sao gerados no lugar dos circulos preenchidos. Neste trabalho, utilizamos a abordagem

circular e a abordagem anéis circulares com n = 2.

A abordagem circular esta representada na Figura 13, a Figura 13a representa
a ROI original com n = 2. A Figura 13b demonstra os dois circulos gerados por esta

abordagem.

A variacao da abordagem circular, anéis circulares, estd demonstrada na Figura 14,



Capitulo 3. Metodologia 29

K7

Figura 12: Exemplo de Complete Grid.

(a) (b)

Figura 13: Exemplo da abordagem circular.

onde a Figura 14a representa a ROI original com os dois anéis circulares concéntricos (n

= 2). A Figura 14b demonstra os dois anéis circulares gerados por esta abordagem.

(b)

Figura 14: Exemplo da abordagem dos anéis circulares.

A quinta abordagem utilizada foi a eliptica, esta abordagem tem o mesmo parametro
da abordagem circular, a diferenca é que ela gera elipses concéntricas. Uma variacao desta
abordagem também foi utilizada neste trabalho, rotulada de anéis elipticos, onde anéis

sao gerados no lugar das elipses preenchidas.

A elipse é obtida dividindo a a largura e a altura pelo nimero n de elipses

concéntricas e com base no resultado obtido através dessa divisao a elipse é gerada.

A abordagem eliptica esta representada na Figura 15, a Figura 15a representa
a ROI original com n = 2. A Figura 15b demonstra as duas elipses geradas por esta

abordagem.

A variacao da abordagem eliptica, anéis elipticos, esta representada na Figura 16,
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Figura 15: Exemplo da abordagem eliptica.

onde a Figura 16a representa a ROI original as duas elipses concéntricas(n = 2). A Figura

16b demonstra os dois anéis elipticos gerados por esta abordagem.

r ~,
Ole

Figura 16: Exemplo da abordagem dos anéis elipticos

3.3 Extracao de Caracteristicas

As técnicas utilizadas neste trabalho, a saber: Local Binary Pattern (LBP), Local
Quinary Pattern (LQP), Center-Symmetric Local Binary Patterns (CS-LBP) e Compound
Local Binary Pattern (CLBP), foram aplicadas para todas as abordagens descritas na
Secao 3.2.

A primeira técnica, LBP, foi aplicada em sua forma padrao, cujo céalculo é feito em
uma janela 3x3, ou seja, raio(R) = 1 e ntimero de vizinhos(N) = 8.
A segunda técnica, LQP, também foi aplicada em janela 3x3. Os thresholds T e T

utilizados no calculo do LQP foram iguais a 1 e 10 respectivamente.

A terceira técnica, CS-LBP, também foi calculado em uma janela 3x3 e threshold

T igual a 0.

A quarta e ultima técnica, CLBP, foi calculada em janela 3x3 e o threshold T
utilizado no calculo do CLBP foi utilizado como a média dos modulos das diferencas entre

o centro e os valores de nivel de cinza vizinhos.

Para cada abordagem, os histogramas parciais (aplicado em cada recorte resultante

da abordagem especifica aplicada) foram normalizados e concatenados, formando a base
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de caracteristica. A Tabela 1 apresenta a quantidade de caracteristicas geradas para cada

combinagao abordagem /técnica com extragiao de caracteristicas.

Tabela 1: Quantidade de caracteristicas geradas para cada par abordagem /técnica

2x2 4x4 | Grid X | Comp. Grid | Circular | Eliptica
LBP 1024 | 4096 1024 2048 512 512
LQP | 4096 | 16.384 | 4096 8192 2048 2048
CS-LBP | 1024 | 4096 1024 2048 512 512
CLBP | 2048 | 8192 2048 4096 1024 1024

3.4 Reconhecimento de Padroes

Com o objetivo de fazer a validagao dos resultados obtidos medindo o desempenho
de cada um dos pares abordagem/técnica com o auxilio de algumas estatisticas, esta

subsecao foi incluida neste estudo e é detalhada em seguida.

Conforme descrito na Sessdo 2.7, o objetivo desta etapa consiste em classificar cada

massa em massa maligna ou massa benigna utilizando o reconhecimento de padroes.

Os experimentos foram realizados de acordo com o fluxo de atividades descrito pela
Figura 17. A base de caracteristicas foi normalizada entre -1 e 1. Esse processo tem como
objetivo padronizar a distribuicdo de valores das variaveis, que podem assumir diferentes
dominios. Além disso, busca ajudar o classificador a convergir com maior facilidade na

etapa de treinamento. Portanto, utilizou-se o svm-scale presente no pacote libSVM !
(CHANG; LIN, 2011) para realizar esta tarefa.

Apébs a etapa de normalizacao, a base de caracteristica foi dividida em base de
treino e base de teste. Este trabalho adotou varios critérios para a divisao entre base de
treino e teste, a saber: 50/50, 60/40, 70/30 e 80/20.

A divisao treino e teste foi realizada 5 vezes aleatoriamente para eximir o processo
de reconhecimento de efeitos de correlagao. Cada base de treinamento teve parametros
estimados. Foram estimados os parametro de custo C' e o grau de complexidade da funcao
de mapeamento ~ utilizados pela MVS. Para tanto, usou-se o script em python conhecido
como: grid.py presente no pacote libSVM. Este script busca através da validagao cruzada,
a melhor combinagao de parametros para a base que retorne como resposta o melhor

percentual de acerto total sobre as amostras de treino e teste (ROCHA, 2014).

Ao final da etapa de treinamento é produzido o modelo (fun¢ao) com os vetores
de suporte que a MVS utilizard para classificar as amostras de teste. Desta forma, esta

construcao de classificacao busca se aproximar as condigoes reais de teste. Entao o modelo

1 Este pacote contem a implementacdo da MVS utilizada neste trabalho
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Figura 17: Fluxo da metodologia para reconhecimento de padrdes.

gerado por ser utilizado para realizar a etapa de reconhecimento de padroes com amostras

de teste separadas.

3.5 Validacao dos Resultados

O objetivo dessa etapa consiste em medir o desempenho e promover a validagao
dos resultados obtidos. Este trabalho utiliza as estatisticas: Acuracia, Sensibilidade e

Especificidade, Precisao e F-Score.

Estas estatisticas sdo calculadas com base na matriz de confusao (Tabela 2). A
matriz de confusao correlaciona os valores obtidos pela classificagdo da MVS com os valores

da marcacao do especialista.

A Tabela 2 representa um exemplo de matriz de confusdo, relacionando os valores das
classes verticais(marcagoes do especialista) e o valores das classes horizontais (classificado
pela MVS). A MVS classificou como a dez individuos Malignos corretamente e um como
Benigno, entao temos 10 VP (Verdadeiros Positivo) e 1 FP (Falsos Positivo), a mesma
coisa nés temos para a classe Benigna, com 15 VN (Verdadeiros Negativo) e 2 FN (Falsos

Negativo).

Visando uma maior robustez, as matrizes de confusao obtidas neste estudo sao a

média de 5 testes realizados com os mesmos parametros, abordagens e técnicas, somente
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Tabela 2: Exemplo de matriz de confusao

Maligno | Benigno
Maligno 10 1
Benigno 2 15

variando os individuos utilizados para treino e teste.

A acuracia é definida na Equacao 3.1, corresponde a taxa de classificacao correta,
sendo definida como a razao entre o nimero de casos na amostra em estudo que foram

classificados corretamente e o niimero total de amostras.

P VP+VN 1)
A= U P VN + FP+ FN '

A sensibilidade(Equagao 3.2 define a propor¢ao de Verdadeiros Positivos identificados
nos testes, indicando o quao bom o teste é para identificar os padroes malignos(Padrao

mais significante & ser identificado).

VP
Sensibilidade = VPIFN (3.2)

A especificidade, definida na Equagao 3.3, mede a proporgao de Verdadeiros
Negativos identificados no teste, indicando o quao bom o teste é para identificar os

padroes benignos.

VN
Especificidade = VNt FP (3.3)

A precisao (Equacao 3.4) representa a proporgao de Verdadeiros Positivos quando
consideramos a quantidade de Positivos classificados no teste, indicando o quao bom esse

teste é para identificar padroes malignos com o menor nimero de classificacbes malignas.

VP
Precisao = W (34)

A F-Score é uma média harmonica entre a precisao e a sensibilidade. Esta é
definida na Equacao 3.5, pode ser interpretada como uma média ponderada entre precisao
e sensibilidade, onde o resultado esta no intervalo entre 0 e 1, quanto mais proximo de 1

melhor é o teste.

Precisaox Sensibilidade

F-Score = 2( ) (3.5)

Precisao + Sensibilidade



34

4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados produzidos pelo estudo apresentado e a
analise dos mesmos. Os resultados estao organizados de acordo com a ordem de abordagem

utilizada.

Conforme descrito na Secao 3.4, em cada propor¢ao treino/teste, cinco repetigoes
foram realizadas. Os parametros utilizados foram estimados usando validagao cruzada,

técnica implementada na biblioteca de referéncia utilizada.

4.1 Histograma

Um teste utilizando somente a frequencia do histograma gerado por cada uma
das técnicas utilizadas na ROI sem nenhuma das abordagens foi realizado, a média dos

resultados da F-Score esta apresentado na Figura 18.
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Figura 18: Grafico das médias da F-Score utilizando os histogramas para cada uma das
técnicas de acordo com a porcentagem de treino utilizada.

O melhor resultado obtido no teste utilizando somente a informacao do histograma
foi obtido na aplicagdo da CLBP com a proporgao de treino/teste 80/20, este obteve o
valor F-Score de 0.8612.
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4.2 Abordagem Cartesian Grid

Esta abordagem foi aplicada utilizando grid 2x2 e 4x4. Para a grid 2x2, a média

dos resultados da F-Score esta apresentada na Figura 19.
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Figura 19: Gréfico da F-Score da grid 2x2 para cada uma das técnicas de acordo com a
porcentagem de treino utilizada.

Na aplicacao da abordagem grid 2x2 é possivel observar que o melhor resultado
foi obtido na aplicagdo da CLBP com a proporgao treino/teste 80/20, este obteve o valor
F-Score de 0,8928.

As médias da estatistica F-Score da grid 4x4 encontram-se na Figura 20.
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Figura 20: Grafico da F-Score da grid 4x4 para cada uma das técnicas de acordo com a
porcentagem de treino utilizada.
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Na aplicacao da abordagem grid 4x4 é possivel observar que o melhor resultado
foi obtido na aplicagdo da CLBP com a proporgao treino/teste 80/20, este obteve o valor
F-Score de 0.8783.

4.3 Abordagem Grid X

Foi realizado um experimento da abordagem Grid X com cada uma das técnicas.

A média dos resultados obtidos para a F-Score estao apresentados na Figura 21.
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Figura 21: Grafico da F-Score da Grid X para cada uma das técnicas de acordo com a
porcentagem de treino utilizada.

O melhor resultado obtido na aplicacdo da abordagem Grid X foi obtido na
aplicagdo da CLBP com a proporgao de treino/teste 70/30, este obteve o valor F-Score de
0.8750.

4.4 Abordagem Complete Grid

No experimento da abordagem Complete Grid com cada uma das técnicas. A média

dos resultados obtidos para a F-Score estao apresentados na Figura 22.

O melhor resultado obtido na aplicacao da abordagem Complete Grid foi obtido
na aplicagdo da CLBP com a propor¢ao de treino/teste 80/20, este obteve o valor F-Score
de 0.8883.
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Figura 22: Gréfico da F-Score da Complete Grid para cada uma das técnicas de acordo
com a porcentagem de treino utilizada.

4.5 Abordagem Circular

Para o experimento da abordagem Circular com cada uma das técnicas. A média

dos resultados obtidos para a F-Score estdao apresentados na Figura 23.
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Figura 23: Grafico da F-Score da abordagem Circulares para cada uma das técnicas de
acordo com a porcentagem de treino utilizada.

O melhor resultado obtido na aplicagdo da abordagem Circular foi obtido na
aplicagdo da CLBP com a proporgao de treino/teste 80/20, este obteve o valor F-Score de
0.8585.

Um experimento utilizando a variante da abordagem Circular, Anéis Circulares,
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foi realizado com cada uma das técnicas. A média dos resultados obtidos para a F-Score

estao apresentados na Figura 24.
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Figura 24: Gréfico da F-Score da abordagem Anéis Circulares para cada uma das técnicas
de acordo com a porcentagem de treino utilizada.

O melhor resultado obtido na aplicagao da abordagem Anéis Circulares foi obtido
na aplicagdo da CLBP com a proporgao de treino/teste 80/20, este obteve o valor F-Score
de 0.8624.

4.6 Abordagem Eliptica

Foi realizado um experimento da abordagem Eliptica com cada uma das técnicas.

A média dos resultados obtidos para a F-Score estao apresentados na Figura 25.

O melhor resultado obtido na aplicacao da abordagem Eliptica foi obtido na
aplicagdo da CLBP com a proporgao de treino/teste 70/30, este obteve o valor F-Score de
0.8648.

Um experimento utilizando a variante da abordagem Eliptica, Anéis Elipticos, foi
realizado com cada uma das técnicas. A média dos resultados obtidos para a F-Score estao

apresentados na Figura 26.

O melhor resultado obtido na aplicacdo da abordagem Eliptica foi obtido na
aplicagdo da CLBP com a proporgao de treino/teste 80/20, este obteve o valor F-Score de
0.8790.
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Figura 25: Gréafico da F-Score da abordagem Eliptica para cada uma das técnicas de
acordo com a porcentagem de treino utilizada.
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Figura 26: Grafico da F-Score da abordagem Anéis Elipticos para cada uma das técnicas
de acordo com a porcentagem de treino utilizada.

4.7 Quadro Geral dos Resultados

Observando os resultados obtidos, a aplicagdo com o melhor desempenho foi a
CLBP, que obteve os melhores resultados dentre todas as técnicas em todas as abordagens.
A possivel explicacao para o seu desempenho é que o CLBP utiliza mais informagdes do que
as outras técnicas, utilizando nao s6 as informagoes dos sinais, mas também utilizando as

informagoes das magnitudes das diferencas entre os pizels da vizinhanca e o pizel central.
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Tabela 3: Quadro da melhor técnica (CLBP) juntamente com as 3 melhores abordagens,
mostrando todas as informagoes estatisticas relevantes.

Proporcao | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | F-Score

Cartesian Grid 2x2 50/50 82,18 79,87 84,91 0.8291
60/40 87,01 83,12 91,60 0,8738

70/30 87,38 82,23 93,46 0,8759

80/20 89,09 84,00 95,09 0,8929

Complete Grid 50/50 83,08 79,68 87,09 0.8361
60/40 86,41 81,36 92,36 0,8664

70/30 86,97 81,17 93,84 0,8710

80/20 88,74 82,72 95,85 0,8882

Anéis Elipticos 50/50 79,52 76,75 82,79 0.8022
60/40 83,59 78,00 90,19 0,8373

70/30 86,28 78,62 95,35 0,8613

80/20 87,71 82,56 93,77 0,8791




41

5 Conclusao

Para os especialistas ¢ dificil fazer o diagndstico através de imagens de mamografia
utilizando somente caracteristicas de geometria quando estas nao estao bem definidas,
sendo muito comum que os mesmos encaminhem seus pacientes para exames mais invasivos,
como bidpsias. Este fato se da a dificil tarefa da andalise de textura, pois é muito comum

que essas massas possuam caracteristicas de textura semelhantes.

O objetivo deste estudo foi, dado a dificuldade da andlise de textura, realizar um
estudo comparativo utilizando exclusivamente técnicas de analise de textura, de modo a
fornecer uma segunda opinidao ao especialista quando este se depara com imagens que nao

apresentem caracteristicas geométricas bem definidas.

Para este objetivo, foram comparadas 4 técnicas de analise de textura, visando
o direcionamento do seu uso aos problemas de diagnéstico de padroes de malignidade e

benignidade em imagens de mamografia.

Das técnicas utilizadas, o CLBP foi o que apresentou os melhores resultados em

todos os testes, sendo o melhor deles obtendo o F-Score de 0,8928 na proporgao 80/20.

5.1 Trabalhos Futuros

Dado o grande interesse por parte da comunidade cientifica, espera-se que este
trabalho contribua para o desenvolvimento de novas pesquisas com o mesmo objetivo.

Assim, como sugestao de trabalhos futuros estao:

1. Aplicar pré-processamento as imagens, como por exemplo testar o realce logaritmico

e analisar os resultados;

2. Comparar um maior nimero de técnicas, buscando a que melhor desempenha o

papel para um bom descritor de textura;
3. Utilizar outros parametros na aplicagao das abordagens, analisando seus efeitos;

4. Usar técnicas como por exemplo: Matrizes de Niveis de Cinza como a Gray Level
Cooccurrence Matriz (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) ou Gray
Level Run Length Matriz (GALLOWAY, 1975) e indices de diversidade como o indice
de Shannon (SHANNON;, 2001) ou o indice de McIntosh (MCINTOSH, 1967) em

conjunto com as técnicas baseadas em padroes locais.

5. Utilizar outra base de imagens;
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