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Resumo

O cancer de mama tem sido um dos tipos mais frequentes de cancer entre a populacao
feminina. Neste grupo, esta neoplasia é a principal causa da morte entre mulheres de 35 a
55 anos de idade. Apesar de ainda nao haver modos efetivos de prevenir o cancer de mama,
o tratamento do cancer de mama em estagio inicial proporciona maiores chances de cura ao
paciente, além de um tratamento menos agressivo. Por isso, a mamografia de rastreamento
tem sido fundamental na deteccao precoce desta neoplasia. Entretanto, alguns resultados
destes exames sao comprometidos por diversos fatores, entre eles a qualidade da imagem
mamografica. Neste cendario, a comunidade cientifica tem despendido esforcos visando
a construgao de sistemas CAD e CADx a fim de dar suporte ao processo de deteccao
e diagnostico do cancer de mama através de técnicas de processamento de imagens e
visao computacional em imagens médicas. Este trabalho apresenta uma proposta de
metodologia para a construgao de um sistema CAD/CADx que auxilie o processo de
detecgao e diagnostico de massas em imagens da mama utilizando segmentacgao baseada
em grafo com cortes normalizados e indices de diversidade para a classificacao com o

auxilio de Maquinas de Vetores de Suporte.

Palavras-chaves: Cancer de Mama, CADx, Processamento de Imagens, Indices de Diversidade,

Segmentacao em Grafo.



Abstract

Breast cancer has been one of the most frequent types of cancer among the female
population. In this group, this neoplasia is the leading cause of death for among women
between 35 and 55 years of age. Although there is still no effective ways to prevent breast
cancer, the treatment of breast cancer at an early stage provides greater chances of cure
for the patient, and less aggressive treatment. For this reason, screening mammography
has been instrumental in the early detection of this malignancy. However, some results of
these tests are compromised by several factors, including the quality of the mammographic
image. In this scenario, the scientific community has made efforts aimed to building
CAD/CADx systems to support the process of detection and diagnosis of breast cancer
using techniques of image processing and computer vision in medical imaging. This paper
proposes a methodology for building a CAD/CADX to assist the process of detection and
diagnosis of masses in breast imaging using graph-based segmentation with normalized

cuts and diversity index for classification with the aid of Support Vector Machines.

Keywords: Breast Cancer, CADx, Image Processing, Diversity Index, Graph Segmentation.
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1 Introducao

O termo cancer refere-se a um grande conjunto de doengas que afetam qualquer
parte do corpo e tem como principal caracteristica o crescimento anormal da célula que
pode invadir outros érgaos. Este processo ¢ conhecido como metastase e é a principal

causa de morte por cancer (WHO, 2012).

A pesquisa feita pela World Health Organization (WHO) revela que o cancer
em 2008 levou 7.6 milhoes de pessoas ao 6bito no mundo todo, equivalente a 13% de
todas as mortes ocorridas naquele ano, sendo que os principais tipos de cancer registrados
naquele ano sao o de pulmao, estomago, figado, colo e o de mama. Cerca de 30% das
mortes por cancer sao devidos aos cinco principais riscos comportamentais e alimentares:
indice de massa corporal elevado; baixa ingestao de frutas, legumes e verduras; a falta de

atividade fisica; tabagismo e uso de alcool (WHO, 2012).

No Brasil, estimativas apontam que 518.510 novos casos de cancer serao registrados
no ano de 2012, onde 257.870 casos surgirao no sexo masculino e 260.640 no grupo
feminino. Para o grupo feminino, o cancer de mama sera o predominante, representando
52.680 novos casos, 27,9% de todos os novos casos de cancer no grupo feminino, segundo
pesquisa divulgada pelo Instituto Nacional do Cancer (INCA) (INCA, 2012). A pesquisa
revela ainda que o estado do Maranhao encerrara o ano de 2012 com 460 novos casos de
cancer de mama, sendo que 190 casos surgirao na capital, Sao Luis, representando uma

taxa bruta de 35,65 de incidéncia para 100 mil habitantes.

A melhor forma de combater o cancer de mama ainda reside na deteccao
precoce do mesmo, dai a importancia da realizacao da mamografia de rastreamento,
principalmente para as mulheres acima dos quarenta anos de idade, dentro do grupo
de risco (AZEVEDO; PEIXOTO, 1993). Quando o cancer é detectado em estdgios iniciais
¢ possivel realizar um tratamento menos agressivo e com maiores chances de cura ao
paciente. A fim de promover a satide publica de qualidade, o governo brasileiro criou a
Lei 11.664/2008 (DOU, 2008), em vigor desde abril de 2009, que dispoe da efetivacao de
acoes de saude que asseguram a prevencao, a detecgao e o tratamento dos canceres do

colo uterino e de mama inseridas no ambito do Sistema Unico de Satde (SUS). Além
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disso, diversas campanhas foram feitas a fim de conscientizar as mulheres, principalmente

as que estao dentro do grupo de risco, da importancia da mamografia.

Tais campanhas levaram ao recorde de 2.139.238 de mamografias realizadas em
2012 pelo SUS, representando um aumento de 41% no ntmero de mamografias entre as
mulheres na faixa prioritaria (50 a 69 anos) se comparado ao mesmo periodo de 2010 (SUS,
2012). No Maranhao, o SUS realizou 28.984 mamografias no ano de 2012, representando,

até entao, um aumento de 10% se comparado com o mesmo periodo de 2011.

1.1 O Problema

Apesar de a mamografia ser grande aliada na deteccao precoce do cancer de
mama, varios fatores tém interferido na analise da mesma, resultando em falhas nos laudos
emitidos por radiologistas que variam entre 10% a 30% (BIRD; WALLACE; YANKASKAS,
1992). Em entrevista recente, o secretario de Atencao a Saude, Helvécio Magalhaes, do
Ministério da Satde, afirmou que algumas cidades do Brasil chegam a ter até 50% de

dificuldade de leitura e de diagnostico fazendo uso da mamografia.

Tais ocorréncias levaram o Ministério da Satide a instituir o Programa Nacional
de Qualidade em Mamografia (PNQM) com o objetivo de minimizar os riscos associados
ao uso dos raios-X, assim como garantir a qualidade no diagnédstico. Diversos fatores
contribuem para uma possivel falha na deteccao ou caracterizacao do cancer de mama, em
geral podemos citar o uso de técnicas radiograficas inadequadas, lesao com caracteristicas
sutis ou incomuns, erro de interpretacao e, principalmente, a restricao de resolucao e
contraste da imagem da mamografia que resultam na diminuicao da visualizacao de
tumores de mama e microcalcificacoes em pacientes com tecido fibroglandular denso!

(HUYNH; JAROLIMEK; DAYE, 1998).

ITecido presente na mama, encontrado em maior concentracio em mulheres com idades mais novas.
Gradativamente, o tecido fibroglandular vai sendo substituido por tecido adiposo, processo este conhecido

por lipossubistituicao
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1.2 Sistemas CAD/CADx

Diante deste cenario técnicas de processamento de imagens e visao computacional
tém sido adotadas para dar suporte aos especialistas da area a fim de minimizar os
erros envolvidos no diagnéstico médico em busca de lesoes no parénquima mamario
através do uso de imagens médicas da mama. Tais técnicas tém servido como suporte
para a construcao de sistemas de deteccao auxiliado por computador, Computer-Aided

Detection (CAD), e sistemas de diagndstico auxiliado por computador, Computer-Aided

Diagnosis (CADz).

Esses sistemas tém sido de grande importancia para diminui¢ao dos erros dos
diagnosticos, atuando como uma segunda opiniao médica onde o especialista corrobora ou
nao com o laudo dado por estes sistemas. Pesquisas demonstram que os casos de acertos
no laudo de cancer de mama poderiam ser aumentados de 5% a 15% caso sejam utilizados

sistemas CAD (FREER; ULISSEY, 2001).

De forma geral, as metodologias utilizadas por sistemas CAD/CADx baseadas
em visao computacional e processamento de imagens seguem o fluxo representado pela
Figura 1.1. O processamento digital de imagens envolve processos cujas entradas e saidas
sao imagens e, além disso, envolve processos de extracao de atributos de imagens até - e

inclusive - o reconhecimento de objetos individuais (GONZALEZ; WOODS, 2007).

Aquisicdo de Pré- ‘
ansis . ’ Segmentacio
Imagens processamento < '

'3 - " - "
Caracterizagio

Classificagdo ‘ ou

)

Descrigdo

r

Figura 1.1: Representacao das etapas do processamento de imagem.

Varios estudos tém sido propostos a fim de auxiliar a deteccao precoce do
cancer de mama. Guliato, Barcelos e Dias (2008) utilizam um filtro de suavizagao
anisotropica via Equacoes Diferenciais Parciais na fase de pré-processamento para a
deteccao de regides suspeitas em mamografias. Jd Zhang et al. (2011) propdem um
algoritmo automético para deteccdo de tumores em imagens mamograficas através do

uso da logica fuzzy.
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Jo et al. (2013) extrai o ponto médio da massa com a utilizacdo do AHE
(Adaptative Histogram Equalization) e em seguida é aplicado um desfoque a fim de
estabilizar a regiao da massa. Por fim, é utilizado o MVS (Maquinas de Vetores de
Suporte) para a andlise das propriedades da textura. Gopal e Kanaga (2013) produziram
um trabalho onde é feito um estudo comparativo de diversas técnicas de realce de imagens

aplicadas as imagens mamograficas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

Este trabalho propoe uma nova metodologia capaz de dar suporte ao diagnéstico
médico na tarefa de deteccao de regioes suspeitas na mama através do uso de imagens
médicas da mesma. Para tal, a metodologia proposta visa minimizar o numero de
falsos positivos, tentando ao mesmo tempo nao diminuir a taxa de acerto de massas

da metodologia.

1.3.2 Objetivos Especificos

Inicialmente, sao adotadas técnicas de realce de imagem visando melhorar a
qualidade da imagem a ser trabalhada, além de algoritmos para extracao de musculo
peitoral e do fundo da imagem. A fim de extrair as regides de interesse, é utilizado
algoritmo de segmentacao baseado em grafo através de cortes normalizados. A segmentacao
da imagem da mama produz diversas regioes que nao correspondem a regiao de massa,
sendo que estas regioes influenciam diretamente no nimero de falsos positivos produzidos
pela metodologia. Por isso, é realizada uma verificacdo da média e do desvio padrao de
cada regiao a fim de descartar as regioes produzidas na segmentacao que nao possuem
caracteristicas que sao comumente encontradas em regices de massa, minimizando assim
o numero de regioes investigadas e reduzindo a taxa de falso positivo da metodologia.
Por fim, é feita um estudo da influéncia das regides vizinhas a regioes de massa através
da extracao das regioes em diversos formatos geométricos. Apds extraidas, as regioes
sdo caracterizadas através de Indices de Biodiversidade combinadas com matriz de co-

ocorréncia e matriz run-length em varios niveis de quantizacao, distancia e angulo. As
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regides apos serem caracterizadas sao classificadas com o auxilio das Maquinas de Vetores

de Suporte.

1.4 Organizacao do Trabalho

Nas proximas segoes serao apresentados os conceitos tedricos acerca das técnicas
empregadas na construcao da metodologia proposta. Primeiramente sao apresentados
os fundamentos tedricos relacionados as técnicas utilizadas neste trabalho, tais como a
técnica de Realce Morfolégico com Elementos Estruturantes nao-planos, o algoritmo de
segmentacao baseado em grafo através de corte normalizado para a extracao de regioes
de interesse da imagem. Posteriormente, sao descritos os indices de diversidade de espécie
com matriz de co-ocorréncia e run-length para caracterizacao das regioes e, por fim, é
feito um detalhamento sobre as maquinas de vetores de suporte para a classificagoes das
regioes analisadas. Na segunda parte sao apresentadas as etapas seguidas na metodologia
utilizando os conceitos abordados previamente. Por fim, sao exibidos os resultados obtidos

nos testes realizados e uma discussao final sobre o assunto.
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2 Fundamentacao Teodrica

Esta secao descreve os principais conceitos tedricos empregados na construcao

da metodologia proposta neste trabalho.

2.1 Realce da Imagem

Grande parte das mamografias realizadas apresenta baixa qualidade na imagem
produzida, o que torna o processo de deteccao de neoplasias mais dificil. Portanto, é
importante para o sucesso da metodologia que todas as estruturas do parénquima mamaério

apresentem um bom contraste em relagao aos outros elementos.

Diante dessa necessidade de melhorar a imagem a ser trabalhada, o Realce
Morfoldgico com Elementos Estruturantes nao-planos (WIRTH; FRASCHINT; LYON, 2004)
apresentou resultados satisfatérios. Visto que as microcalcificacoes e regioes de massas
se projetadas em um relevo 3D apresentam um comportamento geométrico semelhante
a domos, o realce dessas estruturas podem ser alcancadas através do uso de elementos

estruturantes em trés dimensoes.

Uma operagao morfoldgica, em processamento de imagem, consiste basicamente
na comparacao de uma imagem com uma outra menor que apresenta uma geometria
conhecida e desejavel, esta imagem de referéncia é denominada elemento estruturante.
Tradicionalmente, analises morfolégicas tém sido utilizadas através de elementos estruturantes
planos. Elementos estruturantes nao-planos consistem em elementos estruturantes em
trés dimensoes com o objetivo de capturar regioes que apresentem forma geométrica
igual quando estas sao plotadas em uma superficie tridimensional relativo a localizacao
espacial e a intensidade dos pixels da mesma. Portanto, levando em consideragao o aspecto
geométrico das regioes de massa e calcificagoes, é perceptivel a relevancia da utilizacao

do elemento estruturante em formato de bola (“ball-shaped”), conforme a Figura 2.1.
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Figura 2.1: Imagem extraida de (WIRTH; FRASCHINT; LYON, 2004). Demonstrativo
do elementro estruturante nao-plano “ball-shaped”. (a) Vista superior do elemento
estruturante, (b) Mesmo elemento estruturante de (a) porém com seu aspecto

tridimensional visivel.

O Realce Morfolégico é derivado da técnica top-hat (MEYER, 1979). A técnica
top-hat consiste em uma operacao que preserva as caracteristicas e detalhes da imagem
que se adaptam ao elemento estruturante e remove os que nao se adaptam. O resultado é
obtido através da obtencao tanto do top-hat de abertura quanto do top-hat de fechamento.
O top-hat de abertura, v7g, corresponde a diferenga entre a imagem original, I, e sua

abertura em escala de cinza, vg, usando um elemento estruturante.

Yra = lo — VB (2.1)

Ja o top-hat de fechamento, ¢7g, € obtido através da diferenca entre o fechamento

em escala de cinza, ¢p, usando o elemento estruturante B e sua imagem original /.

¢re = ¢p — Io (2.2)

A adic¢ao do top-hat de abertura a imagem original proporciona uma acentuagao
das estruturas com intensidades altas, enquanto que a subtragao do top-hat de fechamento
resulta em uma acentuacao das regioes com baixa itensidade. Logo, a técnica de Realce

Morfolégico com Elementos Estruturantes nao planos pode ser definida como:

K = 1o+ vru — ¢ru (2.3)
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2.2 Segmentacao Baseada em Grafo

A segmentacao de uma imagem visa delimitar regioes de interesses presentes
na imagem. Véarios algoritmos e técnicas de segmentacao tém sido propostos, cada
um apresentando um comportamento e resultado peculiar. Em geral, as técnicas mais
utilizadas por algoritmos de segmentagao baseiam-se na anélise de descontinuidade, presenca

de bordas e disposi¢ao da intensidade dos pixels na imagem.

Uma técnica que tem sido amplamente utilizada para segmentar imagens é o
uso de clusterizadores através do uso de grafos. Dada uma imagem I, pode-se construir
um grafo G = (V,E,W), com os pixels de I modelados como néds do grafo (V), e
pixels com distancia < Gr s@o conectados por uma aresta do grafo (E). Um valor de
peso W(i,j) mensura a probabilidade dos pixels 7 e j pertencerem a mesma regiao. A

particao deste grafo prové a segmentacao de regioes da imagem.

O processo de particionamento de um grafo corresponde ao corte do mesmo
originando assim subgrafos. O corte realizado no grafo é associado a um valor algébrico
que representa o grau de semelhanca entre as componentes disjuntas geradas. Este valor

pode ser calculado através da Equacao 2.4.

Corte(A, B) = Z p(i,J) (2.4)

icA,jeB
onde p(i,j) corresponde ao peso da aresta que conectava os dois subgrafos gerados.

De modo geral, as técnicas de segmentacao baseada em grafo tentam minimizar
o custo do corte. Porém tal pratica pode levar a baixa qualidade de segmentacao, tendo
em vista que o calculo do custo nao leva em consideracao o nimero de vértices presentes
em cada um subgrafo, podendo acontecer, assim, segmentagoes triviais como mostrado

na Figura 2.2.
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Figura 2.2: Imagem representando segmentacao de baixa qualidade. A ponderacao das
arestas é inversamente proporcional a distancia entre elas. Portanto, uma abordagem de
segmentacao baseada apenas no corte minimo nos sugere o corte minimo 1 e 2, enquanto
que o corte desejavel é representado pela linha tracejada. Imagem adaptada de (MALIK

et al., 2001)

Como pode ser observado na Figura 2.2, pontos isolados tém preferéncia no
corte devido a minimizacao no valor produzido por este corte. Visando resolver este
problema, em (MALIK et al., 2001) é proposto um novo célculo no custo do corte que gera
subgrafos com quantidade de ndés mais balanceados. Tal calculo é obtido pela Equacao

2.5.

_ CUT(A, B)
NCUT(4,B) = Volume(A) x Volume(B) (25)

Esta funcao pode ser reescrita usando uma funcao indicadora de grupo binério

X; € {0,1}Y | com X;(i) = 1 se o pixel i pertence ao segmento .

Seja X = [X1,X2] e D uma matriz diagonal onde D(i,5) = > W (i, j). O

critério utilizado para a quantidade da segmentacgao é definido como:

2 XTWX,

Al 2.6
XTDX, (2:6)

1
maximize € (X) = 5
I=1

Uma funcao de custo k — way generalizada pode ser definida como X =
(X1, ..., Xkg|. Encontrar a particgao NCut 6tima do grafo é uma tarefa NP-complexo.
A técnica de particao de um grafo de espectro permite solucionar este problema usando

uma solugao em um espaco continuo pela computacao do autovetor K correspondente ao
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maior autovalor K em:

WV = ADV (2.7)

A qualidade global da segmentacao depende da afinidade par a par dos pixels
no grafo, quesito que é levado em conta na ponderacao do grafo. Duas simples, mas

eficientes, medidas de afinidade sao: intensidade e contorno.

Para a intensidade, é levado em conta o fato de que pixels que estao préximos
e possuem intensidades similares, provavelmente pertence ao mesmo grupo. Portanto, a

ponderacao do grafo pode ser seguida através da Equagao 2.8.

X=X 01511

Wi(i,j) =e = o (2.8)

onde X e I denotam a localizacao e intensidade do pixel, respectivamente.

Conectar pixels pela intensidade é 1til para juntar partes disjuntas do objeto.
Porém, devido a heterogeneidade da textura, levar em conta somente a intensidade nao

garante boas segmentagcoes.

Outra caracteristica de uma imagem que pode ser levada em conta na ponderacao
do grafo é a presenca de bordas, pois, de modo geral, as bordas da imagem constituem
uma provavel fronteira para os objetos presentes na mesma. Tal quesito é particularmente
util quando o fundo da imagem possui valores de intensidades semelhantes ao corpo do

objeto, como mostrado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Imagem extraida de (MALIK et al., 2001). A esquerda, imagem original com
bounding box demonstrando a regiao a ser analisada. Pixels P, P, e P3 com intensidades
similares, porém uma borda separa P, e P3, mas nao P, o que sugere que P; e P, pertencem

a um mesmo objeto, enquanto P3 pertence a outro.
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A afinidade entre dois pixels pode ser mensurada através da magnitude das

arestas da imagem entre ambos, conforme a Equagao 2.9.

maT e tine(i,g) | FAge (@)1

We(i,j) = e e (2.9)

onde line(i, 7) é uma linha reta ligando os dois pixels 7 e j; e Edge(zx) é o peso da aresta

na localizagao x.

As duas abordagens de codificacao das arestas do grafo, através da intensidade

e dos contornos interferentes, podem ser combinadas em uma tnica equagao, como segue:

Winizea(i, §) = v/ Wili, 3) x We(i, j) + aWe(i, j) (2.10)

2.3 Indices de Diversidade de Espécies

Os indices de diversidade de espécies sao indices que sao utilizados em investigagoes
demograficas e de biodiversidade. Tais indices mensuram o quao heterogéneo ¢é a amostra
em analise. Estes indices podem ser aplicados ao processamento de imagem fazendo
uma analogia dos elementos da imagem com elementos da natureza. Cada Region of
Interest (ROI) da imagem passa a ser considerada uma biossistema em estudo e cada

elemento dessa amostra, neste caso os pixels, pode ser considerado uma espécie.

Os indices de diversidade sao utilizados nesse trabalho para a extragao de

textura de regioes da mamografia. Sao estudados os seguintes indices:

2.3.1 Indice de Simpson

Indice de Simpson (SIMPSON, 1949) é um dos parametros que permitem medir
a riqueza de organismos. Para tanto, é utilizado o niimero de espécies em seu habitat
e abundancia relativa de cada espécie. O indice de Simpson representa a probabilidade
de que dois individuos dentro de um mesmo habitat sejam escolhidos aleatoriamente e

ambos pertencam a mesma espécie. O indice é dado pela seguinte funcao:

S7 ni(ng — 1)
D - it (2.11)
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onde:
e D ¢é o indice de Simpson,;
e S ¢é o numero de espécies;
e N ¢é o numero total de individuos;

e n é o numero de individuos por espécie.

2.3.2 Indice de Shannon

O indice de Shannon, ou indice Shannon-Weaver ou indice do Shannon-Wiener
(SHANNON, 2001) é um indice de diversidade usado para mensurar a entropia dos dados.

Tal indice pode ser calculado pela seguinte férmula:

s
- Zpi In p; (2.12)
i=1
onde:

e H’ ¢é o indice de Shannon;
e S é o numero de espécies;
e N ¢ o numero total de individuos;

e P, é abundancia relativa de cada espécie, calculada pela proporcao dos individuos

de uma espécie pelo niimero total dos individuos na comunidade.

2.3.3 Indice de McIntosh

O indice de McIntosh (MCINTOSH, 1967) é outro indice de diversidade ecolégica.
Seu valor varia entre 0 e 1, onde quanto mais préximo do valor 1, significa que organismos
encontram-se na comunidade distribuidos de forma mais homogénea (MCINTOSH, 1967).

Tal indice pode ser calculado pela seguinte expressao:

U

yr—e (2.13)

N —
D_
N —

onde:
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e D ¢é o indice de McIntosh;
e N ¢ o numero total de individuos da amostra;

e U ¢ calculado por:

U=,/> N? (2.14)

onde:

e N, é o numero de individuos pertencentes a i-ésima espécie.

2.4 Matriz de Co-Ocorréncia e Run-Length

Durante a descricao da regiao de interesse, é importante que além da distribuicao
intensidade de cinza, também seja levado em consideragao a disposicao espacial de cada

elemento, permitindo uma descri¢cao mais precisa da regiao.

Portanto, o uso de um simples histograma de uma dimensao nao possibilita
uma descricao apropriada da regiao, visto que uma regiao em preto em branco disposta
da forma de um tabuleiro de xadrez seria descrita da mesma forma que uma regiao do
mesmo tamanho e com metade preta e a outra metade branca. Neste caso, uma melhor

descricao da regiao ¢ obtida com o uso da matriz de co-ocorréncia.

Figura 2.4: Duas regioes com o mesmo histograma, mas disposi¢ao espacial dos elementos

diferentes.

A matriz de co-ocorréncia (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) de uma

imagem [ quantizada em N niveis de cinzas para dado um angulo © e uma distancia d
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é representada por uma matriz My,y onde M (p,q) indica a quantidade de ocorréncias
onde um pixel de intensidade ¢ é vizinho de um pixel de intensidade p a uma distancia d

e formando um angulo ©® com o mesmo.

N|[1/2(3]4|5/6

1/1/0/1/0/0]0
1/1[3]2]1 2 |1/1/1/0/0]0
3/2/23|3 3/0/2|1]2]0|0
4/5/3]4]6 4|0/0f0f1]2]1
3/4/4/5/6 5(0(0f1[1]1]2
5/5/6/5/4 6/0/0/0/0/1]2

(a) (b)

Figura 2.5: Codificacdo de textura em matriz de co-ocorréncia. (a) Imagem original. (b)

Matriz de co-ocorréncia para © = 0° e d=1.

Ja a matriz Run-Length (GALLOWAY, 1975) codifica a textura levando em
consideracao a quantidade de vezes que um mesmo nivel de cinza ¢ aparece em uma

sequéncia j a uma determinada direcao ©.

111]2]271]1

3[3]1]1]2]2 :

111]2[371]1 N/1[2/3[4|5|6

3[1]2]2]1]1 1/1/8]olofo]o

111/3]2]2]2 2(214a]1]olo]o0

213]1]1]2]2 3/4[1]of0f0]0
(a) (b)

Figura 2.6: Codificacao de textura em Matriz run-length. (a) Imagem original. (b) Matriz
run-length para © = 0°.

Em geral as técnicas que usam a matriz de co-ocorréncia e matriz run-length

utilizam um dos quatro angulos: 0°, 45°, 90° e 135°, conforme mostrados na Figura 2.7.
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Figura 2.7: Possiveis angulos utilizados na geracao da matriz de co-ocorréncia

2.5 Madquinas de Vetores de Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte, Mdquinas de Vetores de Suporte (MVS),
(CORTES; VAPNIK, 1995) constituem uma técnica de aprendizado de maquina baseada pela
teoria do aprendizado estatistico, desenvolvida por Vapnik com os estudos iniciados em
(VAPNIK; CHERVONENKIS, 1971). Tal teoria define uma série de principios que permitem
obter classificadores com uma boa generalizacao, possibilitando que novos dados do mesmo

dominio que o aprendizado ocorreu possam reconhecidos.

O processo de aprendizado das Maquinas de Vetores de Suporte é realizado
durante o treinamento da mesma através da figura de um professor externo, o qual
apresenta o conhecimento do ambiente por conjuntos de exemplos na forma: entrada
e saida desejada ou rétulos (HAIKIN, 1998), processo caracteristico da aprendizagem
supervisionada. A partir do processo de aprendizagem, deve-se produzir um classificador

que seja capaz de predizer o rétulo de novos dados.

A Figura 2.8 representa de forma simplificada os conceitos empregados no

processo de geracao de um classificador através do aprendizado supervisionado.
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atributos classe
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Figura 2.8: Geracao de um classificador através do aprendizado supervisionado

Em casos em que o conjunto de amostras é composto por duas classes separaveis,
um classificador MVS ¢é capaz de encontrar um hiperplano baseado em um conjunto de
pontos denominados “vetores de suporte”, o qual maximiza a margem de separacao entre
as classes. A equacao de um hiperplano é apresentada na Equacao 2.15, em que w.z é o
produto escalar entre os vetores w e x, onde w é o vetor normal ao hiperplano descrito e

corresponde a distancia do hiperplano em relagao a origem.

flz)=wx+b=0 (2.15)

A fim de encontrar os valores 6timos de w e x é necessario que tais valores
maximizem a margem existente entre o hiperplano e os vetores de suporte. Tais valores

sao encontrados com a minimizacao da seguinte equacao:

D(w) = — (2.16)

com a seguinte restri¢ao:

yi = (w.a; +0) > 1 (2.17)

Com a introducao de variaveis de folgas, é possivel encontrar um hiperplano
que minimize a ocorréncia de erros de classificacao nos casos em que uma perfeita separagao
entre as duas classes nao for possivel. O problema de otimizacao passa a ser entao a

minimizagao da seguinte Equacao 2.18. C' é um parametro de treinamento que estabelece
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um equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de treinamento e deve ser selecionado

pelo usuario.

w? il
O(w, &) = 7+C;& (2.18)
para:
yvil(wa; +0)+ &) > 1 (2.19)

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a Equacao 2.20.
O objetivo entao passa a ser encontrar os multiplicadores de Lagrange «; 6timos que

satisfacam a Equagao 2.21 (CHAVES, 2006).

N N
1
w(a) = Z =g Z iy (Tix) (2.20)
i=1

ij=1

N
» iy =0,0<q,<C (2.21)
=1

Os vetores de suporte satisfazem a restricao 2.19 com resultado igual a uma
unidade e com a # 0. A Figura 2.9 destaca os pontos que representam os vetores de
suporte. Os pontos além da margem nao influenciam decisivamente na determinagao do

hiperplano, enquanto que os vetores de suporte, por terem pesos nao nulos, sao decisivos.

Figura 2.9: Vetores de suporte em destaque com circulos.

As MVS’s podem classificar amostras que nao sao linearmente separaveis
através de uma transformagao nao-linear que transforma o espago de entrada (dados)

para um novo espago (espago de caracteristicas). Se a dimensao desse novo espago
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for suficientemente grande, é possivel fazer uma separacao linear da amostra. Logo, o
hiperplano é definido como uma fungao linear de vetores retirados do espaco de caracteristicas
ao invés do espaco de entrada original. Essa construgao depende do célculo de uma
fungao K de niicleo de um produto interno (HAYKIN, 2001). A funcao K pode realizar o
mapeamento das amostras para um espago de dimensao muito elevada sem aumentar a
complexidade dos calculos. A Equacgao 2.22 mostra o resultado da Equacao 2.20 com a

utilizagao de um ntcleo.

N N
1
w(a) = Zai -3 Z Yy K (i, ) (2.22)
i=1

ij=1
Uma importante familia de fungoes de niicleo é a funcao de base radial, definida

por:

K (wi, wy) = exp(—lz; — 24]) (2.23)

2.6 Awaliacao dos Resultados

Trés medidas importantes para avaliar a metodologia sao: a sensibilidade

(Sens), a especificidade(Esp) e a acuracia (Acc).

A sensibilidade, Sens, é a medida de acerto da metodologia levando em conta

somente as regioes que apresentam neoplasia e é calculada pela Equagao 2.24.

VP
- 2.24
Sens = VP T FN (224)

onde:

Sens é a sensibilidade;

VP ¢é a quantidade de regioes que foram indicadas pela metodologia como uma

regiao que apresenta neoplasia e de fato é uma regiao com neoplasia;

FN ¢ a quantidade de regioes que foram indicadas pela metodologia como uma regiao

que nao apresenta neoplasia, mas, na verdade, esta regiao apresenta neoplasia.
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A especificidade, Esp, representa a capacidade que a metodologia tem de diagnosticar

regioes que nao apresentam neoplasia e é calculada pela Equacao 2.25.

VN

VN FP (225)

Esp =

onde:

e Esp é a especificidade;

e VN ¢ a quantidade de regides que foram indicadas pela metodologia como uma

regiao que nao apresenta neoplasia e de fato é uma regiao sem neoplasia;

o FP ¢ a quantidade de regioes que foram indicadas pela metodologia como uma regiao

que apresenta neoplasia, mas, na verdade, esta regiao nao apresenta neoplasia.

Ja a acuracia, Acec, representa a taxa de acerto global da metodologia e é

calculada pela Equagao 2.26.

B VN +VN
- VP+FP+VN+FN

Acc (2.26)

onde:

e Acc ¢ a acuracia;

e VP ¢ a quantidade de regioes que foram indicadas pela metodologia como uma

regiao que apresenta neoplasia e de fato é uma regiao com neoplasia;

e FN é a quantidade de regioes que foram indicadas pela metodologia como uma regiao

que nao apresenta neoplasia, mas, na verdade, esta regiao apresenta neoplasia.

e VN é a quantidade de regioes que foram indicadas pela metodologia como uma

regiao que nao apresenta neoplasia e de fato é uma regiao sem neoplasia;

e FP ¢ a quantidade de regices que foram indicadas pela metodologia como uma regiao

que apresenta neoplasia, mas, na verdade, esta regiao nao apresenta neoplasia.
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3 Metodologia

Esta secao descreve as atividades realizadas na construcao da metodologia
proposta, apresentando cada técnica envolvida neste processo, além de exibir a andlise
dos mesmos, explicitando assim os motivos que levaram certas técnicas a serem escolhidas

em detrimento de outras.

A metodologia descrita visa a constru¢do de um sistema CAD/CADx para
auxiliar a tarefa de deteccao de massas em imagens de mamografias. As etapas envolvidas

na metodologia propostas sao representadas na Figura 3.1.

Melhoramento . Segmentacgdo ‘ Reducdo de
da Imagem Baseada em Grafo Falsos Positivos

Figura 3.1: Etapas da metodologia desenvolvida.

A primeira etapa, Melhoramento da Imagem, visa corrigir possiveis imperfeicoes
oriundas no processo de aquisicao da imagem e realizar manipulagoes iniciais de modo

que a imagem a ser trabalhada em etapas futuras apresente caracteristicas desejaveis.

A segmentacao de imagens corresponde a extrair regioes de interesses na imagem.
Este trabalho faz o uso da segmentacao baseada em grafo através de corte normalizado
na imagem médica da mama. O objetivo é obter regioes suspeitas que serao avaliadas nas

etapas seguintes.

Por fim, a etapa de Reducao de Falsos Positivos proporciona uma diminuicao
na quantidade de regioes falsos positivas geradas pela metodologia. Para tal, as regioes
geradas na etapa anterior sao analisadas individualmente e estas sao descartadas caso nao
apresentem caracteristicas comumente encontradas em regioes anémalas. As caracteristicas
levadas em consideragao na andlise vao desde a média de intensidade e desvio padrao a
descricao das mesmas através da combinacao de indices de diversidade de espécies com
as matrizes de co-ocorréncia e run-length. Por fim, as bases geradas com essa descricao

sao classificadas através do uso de Maquinas de Vetores de Suporte.

Nas proximas segoes serao apresentados detalhadamente como cada etapa foi
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executada e os resultados obtidos em cada uma delas.

3.1 Melhoramento da I'magem

O processo de aquisicao da imagem mamografica nem sempre resulta em
imagens de alta qualidade, normalmente em imagens de baixo contraste. Além disso,
especificamente na mamografia, questoes naturais e hormonais influenciam nas caracteristicas
adquiridas na imagem. Mulheres com idade mais avancada e que ja tenham atingido
a pos-menopausa apresentam uma predominancia do tecido adiposo. Logo, a imagem
mamografica de uma paciente mais jovem apresenta menor contraste entre as estruturas

internas devido a uma grande presenga de tecido denso.

Tais caracteristicas configuram-se um obstaculo tanto para o processo manual
de deteccao e diagnostico de anomalias através de imagens médicas quanto para os
sistemas computacionais de deteccao e diagnodstico. Por este motivo, fez-se necessério
suprimir os ruidos e realcar as estruturas internas da mama através de procedimentos

aqui descritos.

De modo geral, o fundo da imagem mamografica apresenta diversos elementos
indesejaveis, tais como ruidos e a etiqueta de identificagao do paciente. Portanto, é de
grande importancia a remocao desses elementos através da extracao do fundo, eliminando
assim a possibilidade de interferéncia desses elementos em etapas futuras da metodologia.
Os fundos das imagens analisadas foram extraidos através da aplicacao da fungao gaussiana
de tamanho 12, seguida de uma binarizacao com limiar 128. A Figura 3.2 demonstra o

resultado da extracao do fundo da imagem
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(b)

Figura 3.2: Demonstrativo da remogao do fundo da imagem mamogréfica. (a) Imagem

original mdb012 do MIAS (SUCKLING et al., 1994), (b) Imagem apds a remogao do fundo.

Outro elemento que interfere negativamente nas anélises futuras é a presenca
do musculo peitoral, pois esta regiao apresenta algumas caracteristicas semelhantes a uma
regiao de massa, como alta intensidade e baixo desvio padrao. A remocao do miusculo
peitoral foi executada através da técnica descrita em (SAMPAIO et al., 2011). Um exemplo

do resultado obtido apods a extracao do musculo peitoral é apresentado na Figura 3.3.

Figura 3.3: Imagem mdb058 (SUCKLING et al., 1994) com o musculo peitoral extraido

apos a remocao do fundo mamografico.

O realce das estruturas internas da mama e o aumento do contraste entre os
elementos presentes no parénquima refletem diretamente em uma melhor segmentacao dos

elementos. Portanto, diversas técnicas de realce foram analisadas e estudadas, entre elas:
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Realce no Dominio da DWT (VALE, 2006), Nonlinear Unsharp Masking (PANETTA et al.,
2011), Contrast Limited Adaptive Histogram FEqualization (ZUIDERVELD, 1994), Mean-
Shift e, por fim, Realce Morfoldgico com FElementos Estruturantes nao-planos (WIRTH;

FRASCHINT; LYON, 2004).

O Realce no Dominio da DW'T apesar de ser um algoritmo de facil desenvolvimento,
o resultado obtido com essa técnica pouco alterou o contraste das estruturas internas
da mama, proporcionando apenas um aumento da intensidade global da imagem. A
2D-DWT foi implementada através de Daubechies 3 e com os parametros utilizados em

(VALE, 2006).

A técnica Nonlinear Unsharp Masking conferiu um destaque significativo entre
as estruturas internas da mama. Em (PANETTA et al., 2011) ¢é utilizado a SDME (Second-
Derivative-Like Measure of Enhancement) para estimar os melhores parametros para o
realce. O SDME ¢ aplicado a cada imagem de entrada, aumentando o tempo de execucao
da metodologia, e os resultados obtidos mesmo com a utilizagao do SDME nem sempre

foram dentro do esperado.

J&4 o uso da técnica de realce morfolégico com elementos estruturantes nao-
planos além de proporcionar as mesmas vantagens oferecidas pelo Nonlinear Unsharp
Masking, o parametro de ajuste da técnica é mais intuitivo e corresponde unicamente ao
tamanho do elemento estruturante. Além disso, diferentemente do Nonlinear Unsharp
Masking, nao foi necessario estimar o valor do parametro para cada imagem, sendo que a
aplicagao do mesmo elemento estruturante para todas as imagens apresentou um resultado

satisfatorio. O elemento estruturante utilizado nesta metodologia foi uma circunferéncia

de raio 50.

Por fim, foi utilizado o Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE) combinado com o Mean-Shift. O CLAHE foi utilizado com contraste igual a
0,018, resultando em uma imagem onde as estruturas de alta densidade sao destacadas,
preservando associagoes locais de intensidades. Em seguida, o resultado do CLAHE foi
combinado com o MeanShift proporcionando um contraste das estruturas internas da

mama e diminuindo os ruidos presentes nesta regiao.

Diante dos resultados obtidos, a técnica de realce através de operagoes morfoldgicas
com elementos nao-planos foi adotada para o desenvolvimento da metodologia, visto que

esta técnica apresentou melhores resultados em comparacao com as demais, além de ser
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uma técnica de facil ajuste e apresentar resultados coesos. A Figura 3.4 apresenta um

comparativo entre os resultados obtidos com as técnicas descritas aqui.

(a) (b) (c)

Figura 3.4: Comparativo dos resultados obtidos com técnicas de realce da imagem mdb058
(SUCKLING et al., 1994). (a) Imagem sem nenhum realce, (b) Realce no dominio da DWT,
(¢) Non-Linear Unsharp Masking, (d) Realce mofolégico com elemento estruturante nao-

plano, (e) Combinacao CLAHE e Mean-Shift.

3.2 Segmentacao Baseada em Grafo

Apos a etapa de melhoramento da imagem, é realizada a segmentacao, responséavel
por dividir uma imagem em multiplas regioes ou segmentos de interesse. Duas técnicas
de segmentacao baseada em grafo foram testadas, entre elas a técnica proposta por
(FELZENSZWALB; HUTTENLOCHER, 2004) e a segmentacao em grafo através de cortes

normalizados (SHI; MALIK, 2000).

Nos testes realizados com a técnica de segmentacao baseada em grafo através
de cortes normalizados, cada imagem foi segmentada trés vezes, variando o nimero de
segmentos em 35, 45 e 55. E apresentado na Figura 3.5 um exemplo do resultado obtido

com o uso da técnica de segmentacao que fora apresentada.
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(®)

(d)

Figura 3.5: Resultados da segmentacao com cortes normalizados na imagem mdb058
(SUCKLING et al., 1994). (a) Imagem original com marcacdo do especialista em vermelho,
(b) Imagem segmentada em 35 regides, (c¢) Imagem segmentada em 45 regioes, (d) Imagem

segmentada em 55 regioes.

J& a técnica de segmentacao também baseada em grafo proposta por Felzenszwalb
e Huttenlocher (2004) foi utilizada com a seguinte configuracdo de parametros: nenhum
desfoque foi aplicado as imagens (parametro sigma), valor do k igual a 350 e min igual
a 150. Contudo, tal técnica apresentou diversos agravantes, entre eles a dificuldade de
ajuste dos trés parametros sugeridos pelo autor. Além disso, a técnica gerou super-
segmentacao, Figura 3.6, em todos os casos testados, ocasionando, possivelmente, um
aumento significativo na taxa de falso positivo. Por esses fatores, a segmentagao de
grafo através de cortes normalizados em multi-escala foi utilizada para a realizagao da

segmentacao das imagens mamograficas.
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(a) (b)

Figura 3.6: Resultado da técnica proposta por Felzenszwalb e Huttenlocher (2004)
na imagem mdb058 (SUCKLING et al, 1994). (a) Imagem original com marcacao
do especialista em vermelho, (b) Resultado da técnica de segmentacao proposta por
Felzenszwalb e Huttenlocher (2004) com sigma igual a zero, k igual a 350 e min igual

a 150.

3.3 Reducao de Falsos Positivos

Uma dificil tarefa a ser realizada durante o desenvolvimento de sistemas CAD/CADx
¢é obter um sistema sensivel a anomalias, mas ao mesmo tempo reduzindo o nimero de

falsos positivos gerados pela mesma.

A saida da etapa de segmentacao de imagem é composta por multiplos grupos
onde todo pixel da imagem da imagem de entrada pertence a exatamente um grupo.
Contudo, alguns desses grupos podem ser descartados facilmente por representarem regioes
que apresentam caracteristicas bem diferentes de uma regiao correspondente a uma massa.
A remogao desses grupos além de conferir uma diminuicao na taxa de falso positivo

produzida, reduz o tempo computacional exigido pela metodologia.

Para esse fim, é empregada a etapa de Reducao de Falsos Positivos. Esta etapa
realiza uma anélise individual das regioes produzidas na etapa de segmentacao. A etapa

de Redugao de Falsos Positivos pode ser subdividida nas seguintes sub-etapas:
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Andlise da Média Extracdo das ROIs . Descrigdo das ’ Mdquinas de
e Desvio Padrdo em multiformas Regides Extraidas Vetores de Suporte

Figura 3.7: Procedimentos realizados na etapa de reducao de falsos positivos

A primeira etapa da fase de Reducao de Falsos Positivos leva em conta a
média de intensidade e o desvio padrao da regiao analisada. Em geral, regioes de massas
apresentam alta densidade, portanto, altos valores de intensidade na imagem. Em razao
dessa caracteristica, um dos critérios adotados para descarte dos grupos é a verificacao da
média da intensidade de cada grupo, sendo utilizado um limiar que avalia se essa regiao

¢ suspeita ou nao de apresentar uma massa.

Outro aspecto caracteristico de regioes de massa ¢ a homogeneidade da textura
que esta regiao apresenta. Portanto, com o calculo do desvio padrao das intensidades dos
pixels presentes no grupo, alguns grupos que apresentam desvio padrao elevado podem

ser descartados.

Contudo, utilizar um tunico limiar na verificagao da média de intensidade
e desvio padrao da regiao configura-se uma dificil tarefa, pois tais caracteristicas sao
sensiveis a densidade da mama. Logo, este trabalho utiliza trés categorias de imagens da
mama de acordo com a densidade da mesma, estas categorias sao: adiposa, levemente
adiposa e densa. Cada uma dessas categorias possui um limiar préprio a ser utilizado na
analise tanto do desvio padrao quanto da média de intensidade. Esta abordagem por si
sO ja reduz consideravelmente o nimero de regioes que nao correspondem a uma massa,

como exibido na Figura 3.8.
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Figura 3.8: Comparativo do resultado da fase de redugao de falsos positivos. (a) Imagem
mamografica segmentada, (b) Um tnico grupo restante apés a fase de redugao de falsos
positivos. Cada grupo gerado pela segmentacao esta representado por uma cor diferente
na imagem e a demarcagao em vermelho em (b) representa a regiao que o especialista

destacou como suspeita

Para a descricao de cada regiao, é importante a analise nao somente dos grupos
em si, mas também das regioes vizinhas ao grupo. Tal abordagem garante uma descrigao
mais precisa e detalhada da regiao, visto que uma regiao vizinha a uma regiao de massa
também possui caracteristicas peculiares. Portanto, cada andlise é feita em relacao as

seguintes extracoes das regides de interesse:

1. Cruz: A regiao é extraida em um formato de cruz, para isso, a regiao central da
cruz corresponde ao menor quadrado envolvente a regiao e as quatro pontas da cruz

sao as regioes vizinhas da regiao central que distam 30 pixels da ROI.

Figura 3.9: Regiao extraida com formato de cruz.

2. Elipse: Regiao referente a menor elipse que envolve toda a regiao da ROL.
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Figura 3.10: Regiao extraida com o formato da menor elipse envolvente.

3. GAP: A regiao extraida compreende um quadrado onde cada um dos seus lados
possui um tamanho de 60 pixels maior em relagao ao menor quadrado que envolve

a regiao.

Figura 3.11: Regiao extraida com folga (GAP).

4. Somente ROI: A regiao extraida é exatamente a regiao segmentada, ou seja, o menor

quadrado envolvente sem o fundo.

Figura 3.12: Extracao da regiao igualmente como ela foi segmentada.

5. Minimo Quadrado (MINQUAD): A regiao extraida corresponde ao menor quadrado

envolvente.

o’
£

Figura 3.13: Regiao extraida equivalente ao menor quadrado envolvente da regiao.
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Na etapa de Descricao das Regioes Extraidas é realizada a extragao de atributos
dos grupos oriundos da etapa anterior para que, posteriormente, esses dados possam ser

analisados e classificados, transformando assim informagao em conhecimento.

Para descrever as caracteristicas das regioes, cada regiao é quantizada em oito
niveis diferentes: 8, 16, 32, 64, 128, 256. Ao quantificar a imagem em um nivel abaixo do
atual é possivel que regioes sutilmente diferentes passem a possuir a mesma intensidade
de cor, pois a cada reducao na quantizagao, menos niveis de cinza sao disponibilizados
para representar a imagem. Dessa forma, regides que sao constituidas do mesmo material,
mas que na imagem mamografica apresentam caracteristicas visuais diferentes devido a
diversos fatores, tais como sensibilidade erronea do mamaografo, mal manuseio do equipamento
ou exposicao a diferentes quantidade de raios-x, podem ser representadas visualmente de

forma igual, resultando assim em uma descricao igual para ambas as regioes.

Para cada quantizacao de imagem realizada, sao geradas as matrizes de co-
ocorréncia e run-length. Quando utilizada a matriz de co-ocorréncia, sao geradas 20
matrizes, onde cada uma representa uma combinacao entre um dos quatro angulos adotados
(0°, 45°, 90° e 135°) e uma das cinco distancias adotadas (de 1 a 5). J& para a descri¢ao
com o uso de matriz run-length, sao geradas 4 matrizes, cada uma para um dos angulos
adotados (0°, 45°, 90° e 135°). Para cada uma das matrizes geradas, sdo calculados
os indices de Simpson, Shannon ou Mclntosh levando-se em consideracao apenas os

individuos descridos nestas matrizes.

Apéds a descricao das regices, a MVS é utilizada para a tarefa de classificagao
dessas regioes. Foram experimentados varios modos de treinamento da MVS, a fim
de observar aquele que melhor se adequava aos propositos deste trabalho. Durante o
treinamento, foram utilizadas quantidades iguais de cada classe para a criacao do modelo
da MVS. Esta quantidade foi variada em forma percentual, de 50% a 80%, em incrementos
de 10%, em relacdo a quantidade de regioes malignas presentes em cada base, pois em
todas essas bases a quantidade de regioes sadias ¢ superior a quantidade de regides com

alguma neoplasia.
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4 Testes e Resultados

Para fins de testes, foram utilizadas somente as imagens do banco de dados
MIAS (SUCKLING et al., 1994) que apresentam pelo menos uma regiao de massa, totalizando
assim 74 imagens. As imagens presentes neste banco de dados ja estao categorizadas em
uma das seguintes categorias: adiposa, levemente adiposa e densa. Dessas 74 imagens, 29
encontram-se na categoria adiposa, enquanto que a categoria levemente adiposa possui

26 imagens e, por fim, 19 imagens sao pertencentes a categoria de imagens densas.

O calculo do limiar tanto do desvio padrao quanto da média de intensidade
utilizado como critério de descarte de regioes foi calculado individualmente para cada um
dos grupos de imagens citados. O célculo do limiar utilizado baseou-se em uma analise da
média de intensidade e desvio padrao das regioes anomalas encontradas em cada uma das
categorias. Para este calculo foram utilizadas 10 imagens que mais representavam cada

categoria. Os valores obtidos sao demonstrados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Limiares utilizados para o descarte de regioes com base a média de intensidade

e desvio padrao

(Classificacao Média de Intensidade | Desvio Padrao
Adiposas 130 37
Levemente Adiposas 130 35
Densas 179 35

Durante a segmentacao, cada imagem foi segmentada em trés quantidades
diferentes de regioes: 35, 45 e 55. Aplicando-se os limiares obtidos em cada categoria,

foram obtidos os resultados exibidos nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4.

Uma das principais preocupacoes durante a fase de descarte de regices é
maximizar o nimero de descarte de regioes que nao correspondem a uma massa ao passo
em que seja mantido ao menos uma regiao de massa por imagem. Dado esse objetivo é
perceptivel que para os limiares utilizados, a segmentacao em 45 grupos apresentou os
melhores resultados, apresentando uma imagem em cada categoria onde a regiao de massa
foi perdida, totalizando 3 imagens, enquanto que a segmentagao em 35 grupos apresentou

8 imagens que perderam as regides de massa e que a segmentacao em 55 grupos gerou a
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Quantidade Quantidade Quantidade de Quantidade de
Quantidade total de de regioes de regides que nao imagens que perderam
de Regioes regides antes | massa apos apresentam massa todas as regioes de
do descarte o descarte apés o descarte massa apds o descarte.
35 Grupos 1015 68 234 2
45 Grupos 1305 82 334 1
55 Grupos 1595 100 428 1

Tabela 4.2: Comparativo das segmentagoes produzidas para imagens do grupo adiposa

Tabela 4.3: Comparativo das segmentacoes produzidas para imagens do grupo levemente

adiposas
Quantidade Quantidade Quantidade de Quantidade de
Quantidade total de de regioes de regides que nao imagens que perderam
de Regioes regices antes | massa apos apresentam massa todas as regioes de
do descarte o descarte apés o descarte massa apds o descarte.
35 Grupos 910 74 209 1
45 Grupos 1170 83 303 1
55 Grupos 1430 101 398 1

Tabela 4.4: Comparativo das segmentagoes produzidas para imagens do grupo das densas

Quantidade Quantidade Quantidade de Quantidade de
Quantidade total de de regides de regioes que nao Imagens que perdeu
de Regioces regioes antes | massa apds apresenta massa todas as regioes de
do descarte o descarte apés o descarte massa apds o descarte.
35 Grupos 665 19 93 5
45 Grupos 885 31 120 1
55 Grupos 1045 34 151 2
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perda das regioes de massa em 4 imagens.

Utilizando as imagens segmentadas em 45 grupos e aplicando os limiares
utilizados em cada categoria para o descarte das regioes com base na média de intensidade

e desvio padrao, o numero de regioes foi reduzido em torno de 71,6%.

As regides remanescentes dessa avaliacao inicial foram classificadas através do
uso de Méaquinas de Vetores de Suporte. Foram geradas diversas bases de caracteristicas,
cada uma com uma combinacgao entre um dos indices de diversidade apresentados juntamente

com uma ou nenhuma das matrizes de descricao de textura.

Para as bases que utilizam somente um indice de diversidade sem nenhuma
matriz de descricao de textura, cada regiao foi descrita utilizando seis atributos, cada
um correspondente ao indice de diversidade para cada um dos seis niveis de quantizagoes

utilizados.

Ja as bases que combinam a matriz de co-ocorréncia com um dos indices de
diversidade, as regioes sao descritas em cento e vinte atributos. Cada um desses atributos
corresponde a combinagao dos seis niveis de quantizacao com as cinco distancias e os

quatro angulos utilizados pela matriz de co-ocorréncia.

Por fim, para as bases que combinam a matriz run-length com um dos indices
de diversidade, as regioes sao descritas em vinte e quatro atributos. Cada um dos atributos
é uma combinacao entre um dos seis niveis de quantizacao adotados juntamente com um

dos quatro angulos utilizados para a construcao da matriz run-length.

Durante o treinamento da Maquina de Vetores de Suporte, a quantidade de
amostras das duas classes (massa e ndo massa) foi selecionada de forma percentual com
relacao a base de regioes que apresentam massa. Essa porcentagem foi variada entre 50%
a 80%, incrementando em etapas de 10 e, para cada modelo gerado, o mesmo processo
foi repetido cinco vezes para evitar que o critério de escolha aleatéria das amostras para

o treinamento nao interferisse no resultado final.

Novamente, como o principal objetivo da metodologia ¢é reduzir a quantidade
de falsos positivos ao passo que minimize a perda de regioes com alguma lesao, a Tabela 4.5
apresenta os melhores resultados obtidos apds a classificacao com a Maquina de Vetores de

Suporte levando-se em consideracao os resultados com as melhores taxas de sensibilidade.

Pelos resultados, percebe-se que os melhores resultados nao utilizam as matrizes
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Tabela 4.5: Cinco melhores resultados da classificagao com base nos melhores valores de
sensibilidade. Os valores demonstrados de VP, FP, VN E FN sao relativos aos valores

médios das cinco execucoes realizadas sob mesma configuracao da MVS.
Base Porcent. | VP | FP | VN | FN | Acc % | Sens % | Espec %

Extracao: GAP
Indice: Simpson 60% 65 376 264 14 45,75 82,27 41,25

Matriz: Nenhuma

Extracao: Cruz
Indice: McIntosh 70% 46,4 | 354,4 | 265,6 | 12,6 | 45,94 78,64 42,83
Matriz: Nenhuma
Extragao: GAP
Indice: shannon 80% 314 | 332,8 | 268,2 | 8,6 | 46,73 78,5 44,62

Matriz: Nenhuma

Extracao: Cruz
Indice: McIntosh 80% 31 | 3324 | 268,6 9 46,73 77,5 44,69

Matriz: Nenhuma

Extracao: Cruz
Indice: Simpson 70% 45 | 344,2 | 275,8 | 14 | 47,24 76,27 44,48

Matriz: Nenhuma

de descricao de textura para o célculo dos indices de diversidade. O melhor resultado com
descricao de textura (Sétimo lugar) foi obtido com a matriz de co-ocorréncia com o indice
de Shannon utilizando a extracao em forma da regiao em forma de cruz com um percentual
de 80% das amostras de massas para o treinamento da MVS. Para esta configuracgao, foi
obtida uma taxa média de 30,2 verdadeiros positivos; 235 falsos positivos; 366 verdadeiros
negativos e 9,8 falsos negativos; resultando assim em uma acurécia de 61,8%; sensibilidade

de 75,5% e com 60,89% de especificidade.

Pelos resultados mostrados pela Tabela 4.6 é perceptivel a influéncia da quantidade
de amostras utilizadas durante o treinamento da MVS no resultado final. Percebe-se que
a melhor configuragao correspondeu a de 60% para treinamento. Este também foi o caso
onde houve a menor especificidade, resultando na menor reducao de falso positivos, mas
mantendo a melhor taxa de acertos em massa o que corresponde no objetivo béasico da

metodologia.

A Tabela 4.7 demonstra o resultado obtido para o indice de Simpson sem

nenhuma matriz, variando a forma de extrair as regioes. Para esta combinagao, as duas
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Tabela 4.6: Resultados obtidos com a mesma descricao, porém com mudanc¢a na
porcentagem das amostras utilizadas para o treinamento da MVS.
Base Porcent. | VP | FP | VN | FN | Acc % | Sens % | Espec %
Extragao: GAP
fndice: Simpson 50% | 58,4 | 328,8 | 330,2 | 39,6 | 51,33 | 59,59 50,10

Matriz: Nenhuma
Extracao: GAP
Indice: Simpson 60% 65 376 264 14 45,75 82,27 41,25

Matriz: Nenhuma
Extracao: GAP
Indice: Simpson 70% 44,4 | 345,8 | 274,2 | 14,6 | 46,92 75,25 44,22

Matriz: Nenhuma
Extracao: GAP
Indice: Simpson 80% 294 | 338 263 10,6 | 45,61 73,5 43,76

Matriz: Nenhuma

melhores formas de extrair as regides levando em consideracao a taxa de especificidade
pertencem a extracao no formato de GAP e cruz, respectivamente. Apesar desta combinacao
emitir uma maior taxa de sensibilidade para a extragao na forma MINQUAD, seguido do
formato de cruz e GAP; no geral, a extracao em formato de cruz e GAP apresentaram as
melhores taxas de sensibilidade do que a extracao utilizando MINQUAD. Essas caracteristicas
reforcam o que pode ser visto na Tabela 4.5 onde todos os cinco melhores resultados foram
extraidos em formato de GAP ou cruz. Percebe-se que a extracao original que nao leva em
consideracgao regioes exteriores a que foi segmentada tem menos poder de discriminagao

do que aquela que leva em consideragao regioes exteriores
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Tabela 4.7: Resultados obtidos com variacao na forma de extrair a regiao da imagem

Base

Porcent.

VP

FP

VN

FN

Acc %

Sens %

Espec %

Extracao: GAP
Indice: Simpson

Matriz: Nenhuma

50%

58,4

328,8

330,2

39,6

51,33

59,59

50,10

Extracao: CRUZ
Indice: Simpson

Matriz: Nenhuma

50%

61,8

329,6

3294

36,2

51,67

63,06

49,08

Extracao: ELIPSE
Indice: Simpson

Matriz: Nenhuma

50%

95

336

323

43

49,93

56,12

49,01

Extragao: ROI
Indice: Simpson

Matriz: Nenhuma

50%

56,2

348

311

41,8

48,50

97,34

47,19

Extracao: MINQUAD
Indice: Simpson

Matriz: Nenhuma

50%

66,6

399

260

31,4

43,14

67,95

39,45
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5 Conclusao

Diante dos problemas enfrentados diariamente por profissionais da satide na
tarefa de identificar neoplasias presentes na mama através das imagens radiograficas da
mesma, os sistemas computacionais de auxilio a deteccao e diagnosticos tém demonstrado
ser de grande utilidade para realizacao dessas tarefas, proporcionando uma reducao nos
casos de falsos negativos e, consequentemente, elevando o grau de confianga no diagnéstico

médico.

Por outro lado, o emprego desses sistemas tém evitado que alguns procedimentos
invasivos tenham que ser realizados para constatar a opiniao médica sobre o caso analisado.
Além disso, as técnicas computacionais apresentadas tém sido cada vez mais tteis na
tentativa de melhorar a qualidade da imagem em anélise, visto que, em grande parte, a
qualidade da imagem adquirida esta diretamente relacionada com a tecnologia empregada

nos mamografos e a aquisicao de mamégrafos modernos implica em alto custo financeiro.

E valido salientar que apesar das grandes contribuicoes dadas por sistemas de
apoio a decisao, nenhum desses sistemas visa substituir ou invalidar o diagnéstico médico,

mas sim corroborar e garantir mais confiabilidade tanto para o médico quanto ao paciente.

A metodologia apresentada neste trabalho mostrou-se promissora no sentido
de identificar e classificar anormalidades presentes no parénquima mamario, ao mesmo
tempo que as abordagens adotadas proporcionam uma reducao na taxa de emissao de

falsos positivos.

Apesar dos bons resultados produzidos pela técnica de segmentacao adotada
neste trabalho, o custo computacional que a técnica requer € relativamente alto. Portanto,
é desejavel que ao invés de segmentar a imagem mamografica como um todo, somente seja
segmentado o parénquima mamaério, reduzindo assim o custo computacional e ao mesmo
tempo utilizando todos os grupos produzidos para clusterizar apenas as estruturas internas

da mama, proporcionando uma segmentagao mais coesa e eficaz.

A principio, é necessario que um usudario do sistema informe a qual categoria
de densidade que a imagem sob investigacao pertence. Contudo, é desejavel que a

propria metodologia induza a densidade da imagem analisada através da verificacao das
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caracteristicas presentes no parénquima mamario.

Os Indices de Diversidade mostraram-se uma maneira promissora de descrever
a textura das regioes analisadas. Além disso, é notdavel que a forma como as regides
sao extraidas da imagem e as técnicas utilizadas na descricao das regides influenciam
diretamente nos resultados obtidos com as Mdquinas de Vetores de Suporte. Quando
a regiao suspeita é extraida juntamente com sua regiao vizinha ha uma melhora nos
resultados produzidos pela Maquina de Vetores de Suporte. Essa melhora é devido
ao enriquecimento da descricao através do uso das caracteristicas peculiares presentes
nas regioes vizinhas. Estes resultados demonstram que caso seja utilizado somente as
caracteristicas da regiao suspeita para a descricao da regiao, informagoes discriminatérias
particularmente importantes para o processo de reconhecimento de padroes visando a

reducao de falsos positivos podem ser deixadas de fora.

Dado o grande ntumero de bases produzidas pela combinagao das técnicas
apresentadas neste trabalho, é importante que além das anélises comparativas ja realizadas
nos testes apresentados sejam também realizadas outras formas de analisar o desempenho
de cada abordagem de forma comparativa, como por exemplo através do uso do FROC

(CHAKRABORTY; WINTER, 1990).
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