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RESUMO

O cancer de mama ¢ o tipo de cancer mais comum entre as mulheres no mundo e no Brasil,
depois do de pele ndo melanoma, respondendo por cerca de 25% dos casos novos a cada ano.
E a quinta maior causa de morte por cincer em geral e a causa mais frequente de morte por
cancer em mulheres. O cancer de mama, se identificado em estagios iniciais, quando as lesdes
possuem menos que um centimetro de didmetro, apresenta progndstico mais favoravel e elevado
percentual de cura. Por essa razéo, uma deteccao precoce é de suma importancia para aumentar
as chances de cura do paciente, e quanto mais informagdes o médico dispuser, mais preciso serd
o diagnéstico. O objetivo deste trabalho € investigar a aplicacdo de técnicas que descrevem a
forma de massas, em imagens de mamografias, juntamente com reconhecimento de padrdes, para
caracterizar os padrdes malignos e benignos dessas massas, provendo ao especialista informacdes
adicionais, afim de auxilid-lo no momento do diagnéstico.

A metodologia aplicada neste trabalho baseia-se em técnicas de processamento de imagens e
reconhecimento de padrdes. Foram utilizados os descritores de forma Relief Index e Average
Slope. Os calculos desses descritores sdo baseados nas caracteristicas morfoldgicas das lesdes,
sendo aplicadas neste trabalho para caracterizacdo das massas. Apds essa etapa, foi realizado o
reconhecimento de padrdes pela Mdquina de Vetores de Suporte (MVS). Os resultados obtidos
foram: 83,73% de média de sensibilidade, 78,87% de média de especificidade e 81,18% de

media de acuracia.

Palavras-chave: Diagndstico de Cancer de Mama. Descritores de Forma. Relief Index. Average

Slope.



ABSTRACT

Breast cancer is the most common type of cancer amongst women in the world and in Brazil,
second to nonmelanoma skin cancer, representing over 25% of new cases each year. It is the
fifth leading cause of death from cancer in women. Breast cancer, if diagnosed at an earlier
stage, when the tumors are no bigger than one centimeter in diameter, has better prognosis
and a high percentage of cure. Therefore, an early detection is extremely important to increase
the pacient’s chances of cure, and the more information is available to the physician, the more
accurate diagnosis is. The purpose of this work is to investigate the usage of techniques that
describe shape of tumors, in mammograms, alongside with pattern recognition, to generate
characteristics that classify tumors as malignant or benign, in order to provide phisicians with
additional information to increase the accuracy of diagnoses.

The methods presented in this work are based on image processing techniques and pattern
recognition, in which the Relief Index and Avarage Slope shape descriptors were used to
generate characteristics from the mammograms. The math behind these descriptors is based on
the morphology of the tumors. The data provided by these descriptors were submitted to the
Support Vector Machine (SVM) to classify the tumors in malignant and benign. The results were
given as follow: 83,73% of average sensitivity, 78,87% of average specificity and 81,18% of

average accuracy.

Keywords: Breast cancer diagnosis. Shape descriptors. Relief Index. Average Slope.
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1 INTRODUCAO

Cancer € o nome dado a um conjunto de mais de 100 doencas que t€m em comum o
crescimento desordenado de células, que invadem tecidos e 6rgdos. Dividindo-se rapidamente,
estas células tendem a ser muito agressivas e incontroldveis, determinando a formagéo de tumores
malignos, que podem espalhar-se para outras regides do corpo. As causas de cancer sdo variadas,
podendo ser externas ou internas ao organismo, estando inter-relacionadas. As causas externas
referem-se ao meio ambiente e aos hdbitos ou costumes proprios de uma sociedade. As causas
internas sdo, na maioria das vezes, geneticamente pré-determinadas, e estdo ligadas a capacidade
do organismo de se defender das agressdes externas (INCA, 2016).

O cancer de mama, de acordo com o Instituto Nacional de Cancer (INCA, 2015),
serd o tipo de cancer mais incidente entre mulheres no Brasil no ano de 2016. A previsdo é
de 57.960 novos casos desse tipo de cincer e com um risco estimado de 56,20 casos a cada
100 mil mulheres. Além disso, a incidéncia do cincer de mama tende a aumentar cerca de
1% todos os anos. O principal fator de risco para o cancer de mama € a idade. As taxas de
incidéncia aumentam rapidamente até os 50 anos e, posteriormente, esse aumento ocorre de
forma mais lenta. Contudo, outros fatores de riscos ja estdo bem estabelecidos como: aqueles
que sdo relacionados a vida reprodutiva da mulher (idade da primeira gesta¢do acima do 30 anos,
anticoncepcionais orais, menopausa tardia e terapia de reposi¢cdo hormonal), histérico familiar
de cancer de mama e alta densidade do tecido mamadrio (razéo entre o tecido glandular e o tecido
adiposo da mama). Além desses, a exposi¢ao a radiacdo ionizante, mesmo em baixas doses,
também ¢é considerada um fator de risco, particularmente durante a puberdade, segundo mostram
alguns estudos.

A prevencio priméria dessa doenca ainda ndo € totalmente possivel em decorréncia
da variag@o de fatores e das caracteristicas genéticas que estdo envolvidas na sua etiologia. Uma
nova caracteristica de rastreamento factivel para paises com dificuldades orcamentarias tem sido
estudada, e, até o momento, a mamografia, para mulheres com idade entre 50 e 69 anos ¢ o
exame clinico das mamas anualmente a partir dos 40 anos, € recomendada como método efetivo
para a detecc@o precoce. A amamentacdo, a pratica de atividade fisica e a alimentacao saudavel
com a manuten¢do do peso corporal estdo associadas a um menor risco de desenvolver esse
distarbio (INCA, 2016).

Apesar de ser considerado um céncer de bom progndstico quando diagnosticado e

tratado nas fases iniciais, as taxas de mortalidade por essa doenga continuam elevadas, provavel-
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mente porque ela € diagnosticada em estdgios avancados. A sobrevida média apds cinco anos
na populagdo de paises desenvolvidos tem apresentado um pequeno aumento, cerca de 85%.
Entretanto, em paises em desenvolvimento, a sobrevida é préxima a 60%. No Maranhdo, esse
cancer tem uma taxa de 13,97% para cada 100 mil mulheres (INCA, 2016).

Uma das formas mais eficazes para detec¢io precoce do cancer de mama é o Exame
Clinico da Mama (ECM). Quando realizado por um especialista, o ECM pode detectar tumor
de até um centimetro, se superficial. Segundo o INCA (2004), um ECM deve contemplar os
seguintes passos: inspecdo estdtica e dindmica, palpacdo das axilas e palpacio da mama com
a paciente em decubito dorsal. A eficiéncia do exame € proporcional ao grau de habilidade e
experiéncia do profissional para detectar qualquer anormalidade nas mamas examinadas. Ele
deve ser realizado periodicamente e o médico indicard a necessidade de uma mamografia, que
por sua vez, segundo Giger e MacMahon (1996), é o exame mais indicado para deteccio precoce
do cancer de mama, uma vez que possibilita a detec¢@o visual de possiveis estruturas que possam
evidenciar a presenca ou auséncia deste tipo de cancer.

Segundo a ACS (2014) a mamografia é atualmente uma das melhores técnicas de
deteccdo precoce de lesdes ndo palpdaveis na mama. Contudo, a avaliacdo do exame mamogréfico
¢ subjetiva, requerendo grande habilidade do radiologista. Nas tltimas décadas, técnicas com-
putacionais vém sendo desenvolvidas com o propésito de detectar automaticamente estruturas
que possam estar associadas a tumores nos exames de mamografia, visando melhorar a taxa de
deteccdo precoce de estruturas de interesse ligadas ao cancer de mama (GIGER; MACMAHON,
1996) (DENGLER et al., 1993). Esses esquemas de processamento sao conhecidos como siste-
mas CAD (“Computer Aided Detection”) e CADx (“Computer Aided Diagnosis™), e ja estido
presentes em diversos centros de diagndstico por imagem, principalmente em paises do primeiro
mundo, como EUA e alguns paises da Europa (TAYLOR et al., 2004) (FANDOS-MORERA et
al., 1988). Os sistemas CAD e CADx fornecem uma segunda opinido, auxiliando o radiologista
na interpretacdo de resultados que, em muitos casos, torna-se dificil devido as distor¢des que

esse tipo de imagem sofre no seu processo de aquisi¢ao.

1.1 OBJETIVOS

Investigar a aplicac@o de descritores de forma e reconhecimento de padrdes para
caracterizar o padrdo maligno e benigno de massas em imagens de mamografia, que tem por

finalidade dar ao especialista um maior suporte no diagnéstico do cancer de mama. As técnicas
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descritas neste trabalho poderdo ainda ser incorporadas a um sistema do tipo CADx, e portanto,

corroborar para o aumento da produtividade e melhoria nas taxas de diagndsticos mais precisos.

1.1.1 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral seja atingido, alguns objetivos especificos devem ser
alcancados:

e Estudar a viabilidade da utilizacdo de descritores de forma para extrair caracte-
risticas geométricas de massas em imagens de mamografia;

e Estudar a viabilidade da utilizacdo dos descritores de forma Relief Index e
Average Slope, que originalmente foram aplicados em Evans (2013) na ecologia
dentaria de mamiferos, para extracdo de caracteristicas das massas em imagens
de mamografia;

e Estudar métodos para implementacio dos descritores de forma.

e A partir dos descritores de forma implementados, extrair caracteristicas das
massas nas mamografias;

e Utilizar a MVS para testar as caracteristicas produzidas em relacio a sua capaci-
dade de discriminar massas em imagens de mamografia nas classes maligno e

benigno.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, t€ém-se vdrios trabalhos reconhecidos que tratam do mesmo problema
abordado pelo método proposto, ou seja: uma metodologia que auxilie os especialistas no
diagnostico de cancer de mama a partir de imagens de mamografia. Ha também trabalhos que
utilizam descritores de forma e reconhecimento de padrdes para classificacdo em diferentes
€scopos.

Em (EVANS, 2013), os descritores que sdo utilizados neste trabalho, o Relief Index
e 0 Average Slope sao empregados na ecologia dentaria de mamiferos. A caracterizagdo dos
dentes de mamiferos, por meio destes descritores, ddo muita informagdo a respeito da vida de
um animal e seus habitos. O descritor Relief Index foi utilizado para diferenciar o tipo de dieta
dos animais. O Average Slope foi empregado para criar um formato médio de um dente. Tendo

em vista que a andlise geométrica é comumente um fator primordial no diagnéstico de cancer de
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mama, buscou-se neste trabalho testar a viabilidade dos descritores Relief Index e Average Slope
no contexto de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes para massas em imagens
de mamografia, devido ao seu bom desempenho quanto a caracterizagdo da forma de objetos.

Em (ERPEN, 2004) sao mostrados alguns estudos de caso que utilizam descritores
de forma para reconhecimento de padrdes, mais especificamente, na drea de robdtica mével,
para reconhecimento de comandos localizados no ambiente, por parte de um robd. O segundo
e principal estudo de caso foi direcionado para aplicagdes de reconhecimento de placas de
automoveis, que € bastante importante para o sistema de transito e pode ser utilizado em vdrias
aplicagdes.

Visando estudar o comportamento dos contornos dos tumores de mama, (ALMEIDA
et al., 2005) apresenta um método denominado Curvature Scale Space (CSS) (MOKHTARIAN;
MACKWORTH, 1992), para analisar e classificar as lesdes tumorais baseando-se na forma das
mesmas.

Em (MENECHELLI et al., 2010) foi proposto o desenvolvimento de um software
para auxiliar na classificacdo da forma de ndédulos em imagens de mamografias, a partir de
descritores geométricos que caracterizem as mesmas, utilizando a rede neural artificial multi-
layer Perceptron (MLP) com algoritmo de backpropagation. Os principais atributos descritores
da forma de objetos utilizados nesta pesquisa, foram: perimetro, drea da regido de interesse
(ROI), irregularidade e drea do retangulo minimo. O melhor resultado obtido na validagdo foi de
aproximadamente 82%, para classificagdo das massas em redonda e com distor¢do de arquitetura,
que configuram um atributo de bastante peso na andlise de malignidade ou benignidade de um
nédulo mamario.

Em (SOUZA; GULIATO, 2009) foi proposto um método para um sistema de apoio ao
diagnéstico (CAD) em que foram utilizados os descritores de forma Complexity Index e Elliptic
Variance. Ambos descritores foram utilizados como extratores de caracteristicas baseados
na forma do contorno de uma dada lesdo. Os resultados foram considerados bons, sendo o
Complexity Index, o que obteve o melhor resultado com valor de area da curva ROC de 0,91.

Virios descritores de forma vém sendo utilizados como ferramenta de reconheci-
mento de padrdes em diversas dreas e apresentando bons niimeros, inclusive na classificagéo
de nédulos mamarios para diagndstico de cancer de mama. No entanto, ainda € necessario
identificar técnicas que permitam melhorar e consolidar estes resultados. Verifica-se que a

classificacdo de cancer de mama quanto a sua malignidade e benignidade € ainda um problema
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em aberto, e que medidas de forma se mostram muito promissoras para essa discriminacgao.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta monografia apresenta a seguinte organizagao:

No Capitulo 2, Fundamentagdo Teodrica, seguem informagdes importantes para o
contexto e entendimento do trabalho, tais como Processamento de Imagens e Descritores de
Forma.

No Capitulo 3, Metodologia, serdo abordados os métodos utilizados como ponto de
partida para o desenvolvimento desse trabalho, tal como a aquisi¢cao de imagens, a aplicac¢io
dos descritores de forma Relief Index e Average Slope para a extracio de caracteristicas e a
classificagdo através da Maquina de Vetores de Suporte.

No Capitulo 4, Resultados e Discussao, mostra-se os resultados alcangados na
aplicacdo da metodologia.

No Capitulo 5, Conclusdo, apresenta-se a conclus@o do trabalho. Nela esta contida
uma retrospectiva do que foi apresentado neste trabalho juntamente com uma avaliacao dos

resultados obtidos e sugestdes para trabalhos futuros.



18
2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados os fundamentos tedricos para compreensao da

metodologia utilizada neste trabalho.

2.1 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Uma imagem pode ser definida como uma fun¢do bidimensional, f(x, y), onde x
ey s@o as coordenadas espaciais, e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x, y) é
a intensidade ou o chamado nivel de cinza da imagem em um ponto (GONZALEZ; WOODS,
2002).

O processamento de imagens digitais compreende processos cujas entradas e saidas
sdo imagens e, além disso, engloba os processos de extragcdo de caracteristicas a partir de imagens,
incluindo o reconhecimento de objetos individuais (GONZALEZ; WOODS, 2002). Um dos
objetivos principais desse processamento ¢ melhorar a informacio visual para interpretacao
humana e os dados para percepcio automaética através de maquinas (GONZALEZ; WOOQODS,
2002).

A area de processamento de imagens vem sendo objeto de crescente interesse
por permitir viabilizar grande nimero de aplicacdes em duas categorias bem distintas: (1) o
aprimoramento de informacdes pictdricas para interpretagdo humana; e (2) a andlise automatica
por computador de informagdes extraidas de uma cena (MARQUES; VIEIRA, 1999).

A Figura 1 apresenta um esquema utilizado para demonstrar as diversas fases do pro-
cessamento de imagem. Seguem-se as etapas: aquisi¢do das imagens digitais, pré-processamento,
segmentacdo, representacao e descricdo, reconhecimento e interpretacao.

A primeira etapa entfo, é a aquisi¢do da imagem, isto €, procedimento em que um
digitalizador converte a imagem analdgica para digital. Nesta etapa, hd dois elementos principais:
um dispositivo fisico sensivel a uma faixa de energia no espectro eletromagnético (como raio-X,
ultravioleta, espectro visivel ou raios infravermelhos), que produz na saida um sinal elétrico
proporcional ao nivel de energia detectado; e um digitalizador propriamente dito - converte o
sinal elétrico anal6gico em informacao digital (MARQUES; VIEIRA, 1999).

A segunda etapa é o pré-processamento das imagens adquiridas. Esta etapa tem
como finalidade melhorar certos elementos da imagem para que se possa aumentar as chances

de sucesso das etapas seguintes. Tipicamente envolve técnicas para o realce de contrastes,
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Figura 1 — Etapas do Processamento da Imagem Digital.
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Y

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2002)

remocdo de ruido e isolamento de regides cuja textura indique a probabilidade de informacao
alfanumérica.

A proxima etapa € a segmentagdo, que consiste em dividir uma imagem de entrada
em partes ou objetos constituintes. E a técnica aplicada para extrair das imagens apenas as
regides que interessam no o processamento. Em geral, a segmentac¢io automética € uma das
tarefas mais dificeis no processamento de imagens digitais.

A etapa de representacio e descri¢do, € também conhecida como extracao de caracte-
risticas. Essa etapa tem como finalidade determinar caracteristicas que resultam em informacéo
quantitativa de interesse ou que sejam bdsicas para discriminagdo entre classes distintas. O
conjunto dessas medidas constituird um vetor de caracteristicas que definirdo um padrdo estimado
para aquela regido especifica.

Finalmente, o dltimo estagio envolve reconhecimento e interpretacio. Reconheci-
mento € o processo que atribui um rétulo a um objeto, baseado na informacao fornecida pelo
seu descritor. A interpretacdo envolve a atribuicio de significado a um conjunto de objetos

reconhecidos.

2.2 DESCRITORES DE FORMA

Descritores de forma sdo representacdes compactas e expressivas de objetos adequa-
das para solucionar problemas como reconhecimento, classificacio e recuperacdo de formas,

que sdo tarefas computacionalmente custosas quando executadas sobre grandes quantidades de
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dados. (FLORIANI; SPAGNUOLO, 2008).

Para entender a motivagdo do uso de descritores de forma em processamento de
imagens digitais, € importante conhecer o conceito de andlise de forma que pode ser apresentado
como o estudo das caracteristicas geométricas de um objeto com objetivo de discrimind-lo em
algum contexto. Na andlise automadtica de formas geométricas, por exemplo, o objetivo € utilizar
um computador para detectar objetos que possuem formas semelhantes. Para isso, os objetos
devem estar representados digitalmente. Geralmente, sdo utilizados modelos de representacdo da
fronteira, similar a uma casca, do objeto. Entretanto, representacdes de volume também podem
ser utilizadas (DELFOUR; ZOLESIO, 2001).

A partir da representagdo digital do objeto, é necessério que haja pelo menos uma
simplificacdo dessa representacdo para que alguma comparagdo possa ser feita. Essas simplifi-
cagdes sd0, na maioria das vezes, denominadas descritores de forma (DELFOUR; ZOLESIO,
2001).

Por possuir aplicagdes em diversas areas e demonstrando bons resultados em trabalho
relacionados a processamento de imagens e reconhecimento de padrdes, buscou-se neste trabalho
investigar a aplicagdo e a viabilidade dos descritores de forma Relief Index e Average Slope
para caracterizar os padrdes malignos e benignos de massas em mamografias. A seguir serdo

apresentados os descritores propostos pela metodologia neste trabalho.

2.2.1 Relief Index

O Relief Index, entre outros descritores de forma, foi apresentado em (UNGAR;
WILLIAMSON, 2000) como uma medida de quantidade de relevo de um objeto. O Relief Index
foi entdo utilizado para descrever as superficies oclusais dos dentes de alguns mamiferos, que
segundo (UNGAR; WILLIAMSON, 2000), estdo correlacionadas aos héabitos alimentares das
espécies e portanto, fornecem informacdes de bastante relevancia para o campo da ecologia.

O Relief Index foi definido como a razdo entre a drea da superficie tridimensional e a
drea bidimensional do objeto (M’KIRERA; UNGAR, 2003).

Este index € definido como:

SA
PA

ri 2.1)
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O Relief Index também foi definido por Boyer (2008) como:

ri = In(\/SA//PA) (2.2)

onde SA ¢ a drea da superficie 3D e PA € a drea da superficie 2D.

Na etapa de geracdo de caracteristicas, as duas versdes do descritor sdo utilizadas.
2.2.2 Average Slope

Segundo Ungar e Williamson (2000), slope (relevo, declive), € uma medida de relevo
topogréfico de uma superficie oclusal. O Average Slope seria portanto, o valor médio dos declives
de uma regido. Foi utilizado como um quantificador do desgaste proveniente do atrito nos dentes
dos animais estudados. Com o uso desse descritor de forma, foi possivel, mais uma vez, extrair
caracteristicas que estdo correlacionadas a certos habitos das espécies estudadas.

Nesse trabalho, o Average Slope foi computado por meio da técnica average maxi-
mum technique (BURROUGH, 1986), um algoritmo muito utilizado em Sistemas de Informacao
Geografica que calcula a taxa de mudanca das dire¢des vertical e horizontal de um ponto em
uma superficie. Essa taxa de mudanca determina o slope naquele ponto. O algoritmo é aplicado
sobre uma janela 3x3 na cé€lula central e seus 8 vizinhos, para todos os pixels da imagem. A
Figura 2 mostra o esquema de janela 3x3 utilizado. Os valores da célula central e seus 8 vizinhos
determinam a taxa de mudanga na dire¢des vertical e horizontal. Os vizinhos sdo identificados

como letras de a até i, sendo e a célula na qual o slope esta sendo calculado.

Figura 2 — Esquema de janela 3x3 para o calculo do slope de um ponto utilizando o average

maximum technique.

al|lb|c
d|e | f
g | h

Fonte: Adaptado de (PECKHAM;
JORDAN, 2007)
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O slope é comumente expresso em graus e pode ser calculado pela expressao:

S = arctan(\/[dz/dx|* + [dz/dy]?) x 57.29578 (2.3)

onde [dz/dy] é a taxa de mudanga na dire¢do vertical e [dz/dx] na horizontal e sdo dados por:

[dz/dy] = ((g+2h+i)— (a+2b+c))/(8xy_cellsize) 2.4

[dz/dx] = ((c+2f +1i)— (a+2d +g)/(8xx_cellsize) (2.5)

com x_cellsize e y_cellsize representando os tamanhos de células nas dire¢des horizontal e
vertical e o valor 57.29578 sendo um fator que representa 180/ e que é multiplicado ao valor
do slope para que a unidade de medida resultante seja em graus (GIS AG MAPS, 2011).

O Average Slope ¢é entdo definido como a média total dos slopes de uma imagem.

(2.6)

onde n representa o nimero de pixels da imagem.

2.3  ALPHA-SHAPES

Assuma que dado um conjunto de pontos, queremos descrever a figura formada por
esses pontos. Haverdo provavelmente vérias interpretacdes da figura formada, e o a-shape S é
uma delas. A Figura 3 ilustra o a-shape de um conjunto de pontos para diferentes valores de .

O conceito de a-shapes € uma generalizacio do fecho convexo de um conjunto de
pontos. Seja X um conjunto finito de pontos em R?, e oz um niimero real no intervalo 0 < o < oe.
Quando o = o0, 0 (-shape € idéntico ao fecho convexo de X. Porém, a medida que o decresce,
0 a-shape se retrai pelo aparecimento gradual de cavidades. Essas cavidades podem se unir
formando tineis, e até mesmo buracos podem aparecer (EDELSBRUNNER; MUCKE, 1994). A
Figura 4 ilustra a reconstru¢éio de um conjunto de pontos pelo o-shape, para diversos valores de

.
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Figura 3 — o-shapes para diferentes valores de @ em R.
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Fonte: (VATH, 2007)

Figura 4 — Reconstrucdo de uma nuvem de pontos por o-shapes. Na figura (a) o = oo,
formando o fecho convexo do conjunto de pontos. Na figura (f) & = 0, assim restam
apenas os pontos. As figuras (b), (c), (d) e () mostram valores intermedidrios do

parametro ¢, sendo a figura (d) uma reconstru¢do obtida com um valor ideal para .

Fonte: Adaptado de (EDELSBRUNNER; MUCKE, 1994)
2.4 RECONHECIMENTO DE PADROES
Em (LOONEY, 1997), um padrao ¢é definido como tudo aquilo para o qual existe uma

entidade nomedvel representante, geralmente criada através do conhecimento cultural humano.

O reconhecimento de padrdes visa determinar um mapeamento que relacione as propriedades ex-
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traidas de amostras com um conjunto de rétulos (entidade nomedvel representante), apresentando
a restricdo de que amostras com caracteristicas semelhantes devem ser mapeadas ao mesmo
rétulo. Os algoritmos que estabelecem este mapeamento sdo denotados como algoritmos de
classificagao ou classificadores (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

O processo de classificagdo pode ser feito de duas formas, supervisionada e ndo
supervisionada. A classificacdo supervisionada ocorre quando o classificador considera classes
pré-definidas e uma etapa de treinamento deve ser executada para que os pardmetros que
caracterizam cada classe sejam obtidos. Na classifica¢fo ndo-supervisionada ndo se dispde de
parametros ou informagdes coletadas previamente a aplicacdo do algoritmo de classificag@o,
e todas as informagdes devem ser obtidas a partir das proprias amostras a serem rotuladas
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Neste trabalho foi utilizado o processo de classificacdo supervisionada MVS, para
realizar o reconhecimento de padrdes de tecidos da mama (massas), de modo a determinar sua

natureza maligna ou benigna.
2.4.1 Maquina de Vetores de Suporte

A Miquina de Vetores de Suporte (MVS) é uma técnica de aprendizagem supervi-
sionada, usada para estimar uma funcao que classifique dados de entrada em duas classes. O
principio bésico € a construcdo de um hiperplano como superficie de decisdo, cuja margem
de separacgdo entre as classes seja maxima (VAPNIK, 1998). Por hiperplano entende se uma
superficie de separacdo de duas regides em um espaco multidimensional, em que o nimero de
dimensdes pode ser, até, infinito.

A Figura 5 mostra em duas dimensdes, para melhor visualizagdo, hiperplanos de
separagdo entre duas classes linearmente separaveis. O hiperplano 6timo (linha mais escura),
ndo somente separa as duas classes, mas mantém a maior distancia possivel com relagdo aos
pontos da amostra.

Ha casos em que podem existir varios possiveis hiperplanos de separag¢do, mas MVS
busca apenas encontrar o que maximize a margem entre os exemplos de treinamento.

Seja o conjunto de amostras de treinamento (x;,y;) sendo, x; € R" o vetor de entrada,
y; classificag@o correta das amostras e i = 1, 2,..., n o indice de cada ponto amostral. O objetivo
da classificag@o é estimar a fungéo f(x) : R” — {+£1} separe corretamente os exemplos de teste

em classes distintas.
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Figura 5 — Separacdo entre duas classes através de hiperplanos

Fonte: (NASCIMENTO, 2012)

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

que a seguinte relacio seja satisfeita:
yi((wx;)+b) > 1 2.7)

sendo w o vetor normal ao hiperplano de decisdo e b o corte ou distincia da fun¢io f em relacio
a origem, os valores 6timos de w e b serdo encontrados de acordo com a restricdo dada pela

Equacio 2.7 a0 minimizar a seguinte equacao:

¢(w) = — 2.8)

O MVS ainda possibilita encontrar um hiperplano que minimize a ocorréncia de
erros de classificacdo nos casos em que uma perfeita separacdo entre as duas classes nao seja
possivel. Isso gracas a inclusdo de varidveis de folga, que permitem que as restrigdes presentes
na Equacdo 2.7 sejam quebradas.

O problema de otimizacao passa a ser entdo a minimizagao da Equacio 2.9, de acordo
com a restricdo imposta na Equagdo 2.10. C é um parametro de treinamento que estabelece um
equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de treinamento e deve ser selecionado pelo

usudrio.

W2
o(w,&) = 7+CZ§V:1§i 2.9)
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sujeito a

yillwxi)+b)+&>1 (2.10)

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a Equacdo 2.11 O
objetivo entdo passa a ser encontrar os multiplicadores de Lagrange a; 6timos que satisfagam a

Equacio 2.12 (CHAVES, 2006).

1
L(a) =YY a;i— EXij:laiajinj(xi,Xj) @2.11)
):fy:l a;y; =0, 0<a <C (2.12)

Apenas os pontos onde a restricdo dada pela Equacdo 2.7 € exatamente igual a
unidade t€m correspondentes a; # 0. Esses pontos sao chamados de vetores de suporte, pois
se localizam geometricamente sobre as margens. Tais pontos t€ém fundamental importancia na
defini¢do do hiperplano 6timo, pois os mesmos delimitam a margem do conjunto de treinamento.
A Figura 6 destaca os pontos que representam os vetores de suporte.

Os pontos além da margem n@o influenciam decisivamente na determinagdo do

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

Figura 6 — Vetores de Suporte (destacado por circulos).

Fonte: (NASCIMENTO, 2012)
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Para que a MVS possa classificar amostras que ndo sao linearmente separaveis, é
necessaria uma transformacfo nfo-linear que transforme o espaco de entrada (dados) para um
novo espaco (espago de caracteristicas).

Esse espaco deve apresentar dimensdo suficientemente grande e, através dele, a
amostra pode ser linearmente separavel. Dessa maneira, o hiperplano de separacgio é definido
como uma fungéo linear de vetores retirados do espago de caracteristicas em vez do espago de
entrada original. Essa constru¢@o depende do cédlculo de uma funcio K de nicleo de um produto
interno (HAYKIN; ENGEL, 2001). A funcio K pode realizar o mapeamento das amostras para
um espaco de dimensdo muito elevada sem aumentar a complexidade dos célculos.

A Equacg@o 2.13 mostra o resultado da Equacdo 2.11 com a utilizacdo de um nicleo

1
N N
L(a) = YL, ai— 5 Lij=1 aia;jyiy;K(xi,x;) (2.13)

Uma importante familia de fungdes de niicleo é a fun¢do de base radial, muito
utilizada em problemas de reconhecimento de padrdes e também empregada neste trabalho. A

funcdo de base radial € definida por:
K(xi,xj) = exp(—y |lxi —x;I[%) (2.14)
onde y=1/ 62, sendo o a variancia.

2.5 VALIDACAO DOS RESULTADOS

Na etapa de validagdo dos resultados produzidos procura-se avaliar o desempenho
da metodologia por meio de uma andlise estatistica dos resultados dos testes. Na andlise de
imagens médicas, geralmente utilizam-se as medidas de estatistica descritiva sensibilidade (S),
especificidade (E) e acurdcia (A) (BLAND, 2000). Essas métricas sdo calculadas a partir de
quatro situacdes em relacdo ao diagndstico:

e VP — Verdadeiro Positivo: o teste € positivo e o paciente tem a doenga;
e FP — Falso Positivo: o teste € positivo, mas o paciente ndo tem a doenga;

e VN - Verdadeiro Negativo: o teste € negativo e o paciente ndo tem a doenca;
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e FN - Falso Negativo: o teste € negativo, mas o paciente tem a doenca;

A acurdcia corresponde a taxa de casos classificados corretamente sobre o numero

total de casos:

VP+VN

A= (2.15)
VP+FP+VN+FN

A sensibilidade define a proporcio de pessoas com a doenca de interesse que t€m o

resultado do teste positivo. Indica quéo bom € o teste para identificar individuos doentes:

VP

S=—
VP+FN

(2.16)
A especificidade define a propor¢do de pessoas sem a doenga de interesse que tem o

resultado do teste negativo. Indica quao bom € o teste para identificar individuos ndo doentes:

VN

E=——— 2.17
VN+FP ( )
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo descritas as etapas realizadas na metodologia deste trabalho, que
tem por objetivo classificar massas em imagens de mamografia por padrées de malignidade e
benignidade. A Figura 7 mostra o fluxo das atividades realizadas. Nas proximas secdes cada
uma dessas etapas serd descrita detalhadamente, mostrando-se suas sub-etapas, os problemas

encontrados e as pesquisas realizadas durante o trabalho para o alcancar o objetivo do trabalho.

Figura 7 — Etapas da metodologia proposta.

NE | , VP FN
= 7 FP VN

ri = In(+SA/vPA)

Aquisicdo de Representacdo da | Extragdo de | Reconhecimento de | Validacao de
Imagens ROI Caracteristicas Padrées Resultados
* DOSM * Redugdo de Pontos * Relief Index * Maquina de Vetor de * Acurécia Media

: * Average Slope Suporte (MVS) = Sensibilidade Média

‘= Especificidade Madia

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1 AQUISICAO DE IMAGENS

Esta € a etapa em que foram obtidas as amostras de mamografias utilizadas nos testes
da metodologia proposta. Foi utilizada a base publica de mamografias digitalizadas DDSM
(Digital Database for Screening Mammography), disponivel na internet (HEATH et al., 1998).
A base ¢ formada por 2620 exames de pacientes de diferentes origens étnicas e raciais. Cada
exame contém duas imagens de cada mama, nas projecdes médio-lateral obliqua e cranio-caudal.
Além disso, s@o disponibilizadas informagdes sobre a paciente, tal como a idade e a densidade da
mama. Junto com as imagens que apresentam areas suspeitas (massas) € fornecido um arquivo
de descrigdo de lesdo (overlay), contendo a quantidade de lesdes presentes na mamografia, a
localizag@o da lesdo, o tipo de lesdo, o contorno da lesdo e seu diagndstico.

Dado que o objetivo deste trabalho é diagnosticar possiveis casos de cancer de mama,
de todo o contexto da imagem de mamografia, o objeto de interesse se resume a regido da massa
na mama. Portanto, os descritores estudados neste trabalho séo aplicados somente sobre a regido

de interesse (ROI). A Figura 8 mostra um exemplo de ROI utilizado no processo.
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Tendo em vista que o foco deste trabalho € mostrar a aplicabilidade dos descritores
Relief Index e Average Slope para classificacdo de massas, ndo foi feito nenhum processo
de segmentacdo de imagens neste trabalho. A selecdo da amostra foi feita sobre uma base
previamente segmentada pelo grupo de pesquisa do Nucleo de Computacido de Aplicada da

Universidade Federal do Maranhao.

Figura 8 — Exemplo de regido de interesse.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na etapa de geracdo de caracteristicas foram utilizados um total de 118 imagens,
61 benignas e 57 malignas, contendo os bounding boxes das regides de massas. A escolha
das imagens foi realizada a partir de uma analise visual das ROIs em que buscou-se identificar
as regides de massa cujas fronteiras se encontravam melhor definidas e portanto, com maior

potencial de discriminagdo geométrica.

3.2 REPRESENTACAO DA IMAGEM

Esta etapa tem como propdsito geral criar uma representacdo da imagem que melhor
se adeque a uma determinada metodologia. Como apresentado na Sec¢éo 1.1, buscou-se neste
trabalho investigar a aplicacdo dos descritores de forma Relief Index e Average Slope, que avaliam
o relevo de superficies tridimensionais (EVANS, 2013). A necessidade da etapa de representacio

nessa metodologia € justificada, especificamente, pela busca de uma solugdo para um problema
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encontrado no calculo do descritor Relief Index.

Como descrito na Subsecdo 2.2.1, o cdlculo do Relief Index depende basicamente de
dois parametros: (1) a drea da superficie 2D e (2) a area da superficie 3D. A drea da superficie
2D pode ser facilmente calculada a partir do contorno encontrado da ROL. Entretanto, o processo
para calcular a drea da superficie 3D apresenta um maior nivel de complexidade. A seguir é
apresentado o método utilizado neste trabalho para o cdlculo da drea da superficie 3D, juntamente
com a justificativa para a utilizacdo da etapa de representacao de imagem.

Para reconstruir uma superficie 3D, é necessario o conjunto de pontos no espago
tridimensional que definem essa superficie. Como as imagens de mamografia possuem apenas
duas dimensdes, o conjunto de pontos que definem a superficie foram definidos como segue:
para cada pixel p da imagem de mamografia foi criado um ponto tridimensional P equivalente no
qual as coordenadas x, y e z sdo compostas pelas coordenadas espaciais do pixel p na imagem e
pela amplitude, ou nivel de cinza, desse pixel, gerando consequentemente um ntimero de pontos
igual ao ndmero de pixels na imagem.

O ntimero de pontos gerados por esse procedimento se mostrava com frequéncia
demasiado, o que ocasionava constantes estouros de memoria na execugdo do algoritmo do
célculo de area utilizando a-shapes. Por essa razio, foi necessario buscar um método alternativo
para representar e reconstruir a superficie 3D da ROI.

A representacdo utilizada consiste em uma versdo simplificada das imagens através
de uma reducgd@o do nimero de pontos gerados. Essa reducdo € feita da seguinte maneira: Os
pixels na imagem da ROI sao divididos por faixas de intensidade, de acordo com o seus niveis de
cinza. Sobre cada faixa de pixel, é aplicado um procedimento para retirar somente 0s contornos
das formas encontradas em cada faixa. A representagfo final € a unido dos pixels que representam
os contornos encontrados em cada uma dessas faixas. A Figura 9 mostra uma comparagao entre
uma ROI com todos os pixels e uma ROI com os pixels reduzidos, pela Figura 10 pode-se
observar um exemplo da separagido de uma ROI em 5 faixas de intensidade de pixel. A Figura 11
ilustra os contornos das regides divididas por faixas e Figura 12 mostra a unido sendo realizada
faixa a faixa.

Ap6s a realizacdo de testes para diversos niimeros de faixas, observou-se de forma
empirica que a representagao da imagem, pelos contornos das formas encontradas em 20 faixas
de niveis de cinza, era capaz de reconstruir as superficie das ROI de forma satisfatéria, mesmo

com a perda de informacao resultante pela redu¢do do nimero de pontos. Como visto na Secio
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Figura 9 — Uma regido de interesse (a) ao lado de sua representagdo correspondente (b).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10 — Exemplo da divisdo dos pixels de uma ROI em 5 faixas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 — Contornos da regides para cada faixa de intensidade na Figura 10.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3, um a-shape é capaz de, na maioria dos casos, reconstruir uma superficie de maneira 6tima
a partir do valor de um « ideal. A reconstrugdo da superficie e a estimagdo do @ 6timo foram
feitas utilizando-se a implementacdo de a-shapes da biblioteca de geometria computacional
CGAL (Computational Geometry Algorithms Library). Ap6s o processo de reducdo dos pontos,
o procedimento para calcular as dreas das superficie 3D eram bem sucedidos, eliminando assim,

o problema dos estouros de memoria.
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Figura 12 — Unido dos contornos obtidos faixa a faixa.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Essa etapa tem como objetivo produzir medidas descritivas das imagens, as quais for-
mardo os vetores de caracteristicas que serdo usados na etapa de classificacdo. Os procedimentos

empregados neste trabalho encontram-se detalhados na sequéncia.
3.3.1 Extracdo de Carateristicas usando Relief Index

O processo de extragdo de caracteristicas usando o Relief Index pode ser dividido em
trés fases: (1) célculo da drea da superficie 2D, (2) célculo da drea da superficie 3D e (3) cdlculo
da razdo entre os valores de drea 2D e 3D.

Na primeira fase, a drea da superficie 2D € facilmente calculada a partir do contorno
da regido interesse. A segunda fase consiste em utilizar a-shapes 3D para reconstrugdo da
superficie da massa a partir do conjunto de pontos mapeados dos pixels da regido de interesse.

Primeiramente, os pixels da ROI sdo reduzidos pelo procedimento descrito na Secio
3.2. A partir da representagao criada, sdo gerados os pontos que definem a superficie da massa.
Entdo, utiliza-se o ¢-shapes para reconstruir a drea da superficie tridimensional — agora sem os
estouros de memoria — e finalmente, calcula-se area da superficie a partir dessa reconstrucao.

Munido dos valores de drea de superficie 2D e 3D, finaliza-se a dltima fase da
extragdo de caracteristicas com Relief Index. Como visto na Subse¢do 2.2.1, o descritor é
calculado de duas maneiras em estudos diferentes. De acordo com (M’KIRERA; UNGAR,
2003), o célculo do Relief Index é realizado pela razio entre as areas, e segundo (BOYER, 2008),
pelo logaritmo da razdo entre as raizes quadradas das 4reas. Nesta metodologia buscou-se estudar

a aplicacdo das duas versdes do descritor, gerando desta forma, duas novas caracteristicas.
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3.3.2 Extracao de Caracteristicas usando Average Slope

A extracao de caracteristicas com o descritor Average Slope consiste em calcular a
média dos valores de slope para cada pixel da ROI.

O célculo do slope € feito como descrito na subse¢do 2.2.2, onde uma mascara 3x3
percorre todos os pixels da ROI, calculando os valores de slope, € armazenando-os em um vetor.
Ap6s o célculo dos slopes de cada pixel, a nova caracteristica é gerada a partir da média dos

valores armazenados na vetor.

3.4 RECONHECIMENTO DE PADROES

Na etapa anterior, foram gerados vetores de caracteristicas das amostras através do
célculo dos descritores Relief Index e Average Slope. O processo de classificagdo tem como
objetivo analisar os padrdes encontrados na etapa de extracdo de caracteristicas utilizando o
classificador MVS. De posse da base de caracteristicas gerada, € necessdrio normalizar os
diferentes valores das caracteristicas para uma faixa de valores comuns como -1 a 1. Esse
mecanismo ajuda o classificador a convergir com maior facilidade na etapa de treinamento, e
também padroniza a distribuicao de valores das variaveis, as quais podem assumir diferentes
dominios (BRAZ, 2008).

A base de caracteristicas foi dividida randomicamente em dois grupos: base de treino
e base de teste. Os percentuais usados neste trabalho para treino e teste foram respectivamente:
50/50, 60740, 70/30 e 80/20. Para cada propor¢do foram realizadas 5 repeticdes do teste de forma
aleatoria. Como foi usado o nicleo radial do MVS, cada experimento teve os parametros de
custo C e grau de complexidade da fungdo de mapeamento y. Os valores desses parimetros
sdo estimados através de busca exaustiva realizada pelo script em python grid.py, pertencente
ao pacote LIBSVM (CHANG; LIN, 2011). Este script busca, através de validacdo cruzada, a
melhor combinacdo de parametros para a base, retornando o melhor percentual de acerto total
sobre as amostras de treino e teste.

Durante a etapa de treinamento é gerado o modelo que o MVS utiliza para classificar
as amostras de teste. O mecanismo de classificacdo, que desconhece as amostras de teste, busca
se assemelhar com condicdes reais de teste, assim com o modelo gerado se torna possivel realizar

a etapa de reconhecimento de padrdes com as amostras de teste separadas.
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3.5 VALIDACAO DE RESULTADOS

A etapa de validacdo dos resultados tem como objetivo avaliar o desempenho da
metodologia pelo nivel de satisfatoriedade, e também para discriminar seus pontos positivos e
negativos visando alcangar melhorias em trabalhos futuros.

A validagao ¢ feita pelo uso de métricas que sdo comumente utilizadas em sistemas
CAD e CADx, e aceitas pela sociedade para a analise de desempenho de sistemas baseados em

processamento de imagens. S@o elas: Acuricia, Sensibilidade e Especificidade.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos pelos testes da metodologia
proposta para classificacdo de massas em de imagens de mamografia nas classes maligno e
benigno utilizando os descritores de forma apresentados neste trabalho.

Para a realizacdo dos testes, a partir da etapa de extracido de caracteristicas, a base
de amostras foi organizada em dois grupos para serem utilizados no classificador MVS: grupo
de treino e grupo de teste, com propor¢des de 50% e 50%, 60% e 40%, 70% e 30% e 80% e
20%, respectivamente. Para cada propor¢ao foram realizadas 5 repeticdes do teste de forma
aleatéria. Todos os valores das bases que estavam no conjunto R+ (conjunto de nimeros reais
ndo-negativos) foram normalizados entre -1 a | para ajudar o classificador a convergir com maior
facilidade na etapa de treinamento. Do conjunto total de resultados obtidos foram a analisadas as
médias das 5 repeticdes de cada proporgao.

Como mencionado na Secdo 3.1 foram selecionadas 118 ROIs previamente seg-
mentadas, sendo 61 contendo regides de nédulos benignos e 57 contendo regides de nédulos
malignos. Para cada nédulo foram feitos 3 experimentos em que diferentes combina¢des dos
descritores Average Slope e Relief Index eram utilizadas, como apresentado nas Tabelas 1, 2 e 3.

Os resultados obtidos sdo apresentados em termos de média das 5 repeti¢des de cada
proporcdo. Sdo apresentadas as médias de acurdcia, de sensibilidade e de especificidade, com
seus respectivos desvios padrio, destacando-se o melhor resultado em cada experimento.

A Tabela 1 apresenta os resultados do experimento 1 onde utilizou-se a combinacdo
dos descritores Average Slope e Relief Index segundo M’kirera e Ungar (2003). O melhor
resultado foi obtido na proporc¢ao 50/50 com média de acuricia de 80,00%, média de sensibilidade
de 75,93% e média de especificidade de 84,28%.

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados obtidos pelo experimento 2 onde foi

utilizada a combinacdo dos descritores Average Slope e Relief Index segundo Boyer (2008). O

Tabela 1 — Experimento 1: Resultado da classificacdo com MVS dos descritores Relief Index
segundo M’kirera e Ungar (2003) e Average Slope.

Proporcio Acurécia Sensibilidade Especificidade
(%) (%) (%)
Média | Desvio Padrio | Média | Desvio Padrdo | Média | Desvio Padrio
50/50 80,00 0,05 75,93 0,14 84,28 0,07
60/40 76,96 0,10 78,07 0,16 77,55 0,15
70/30 74,12 0,07 75,93 0,11 72,46 0,17

80/20 76,52 0,12 82,54 0,23 70,54 0,15
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Tabela 2 — Experimento 2: Resultado da classificacdo com MVS dos descritores Relief Index
segundo Boyer (2008) e Average Slope.

Proporcio Acuricia Sensibilidade Especificidade
(%) (%) (%)
Meédia | Desvio Padrio | Média | Desvio Padrdo | Média | Desvio Padrio
50/50 80,70 0,02 84,15 0,05 77,58 0,05
60/40 79,13 0,06 80,94 0,08 77,74 0,08
70/30 81,18 0,05 83,73 0,12 78,87 0,05
80/20 79,13 0,08 86,51 0,15 73,21 0,09

melhor resultado foi obtido na propor¢do 70/30 com média de acuracia de 81,18%, média de
sensibilidade de 83,73% e média de especificidade de 78,87%.

Os resultados obtidos pelo experimento 3 em que utilizou-se a combinacdo dos
descritores Average Slope e Relief Index, em suas duas versdes, sdo apresentados na Tabela 3. O
melhor resultado foi obtido na propor¢do 70/30 com média de acurdcia de 80,59%, média de

sensibilidade de 81,39% e média de especificidade de 79,29%.

Tabela 3 — Experimento 3: Resultado da classificacio com MVS dos descritores Relief Index

segundo M’kirera e Ungar (2003) e Boyer (2008) e Average Slope.

Proporcao Acuricia Sensibilidade Especificidade
(%) (%) (%)
Média | Desvio Padrio | Média | Desvio Padrio | Média | Desvio Padriao
50/50 79,65 0,07 80,79 0,08 80,10 0,17
60/40 75,22 0,09 80,14 0,14 72,67 0,21
70/30 80,59 0,08 81,39 0,10 79,29 0,09
80/20 79,13 0,13 78,93 0,10 78,81 0,18

Na Tabela 4 sao apresentadas as médias gerais de cada experimento, ou seja, as
médias em todas as propor¢des de treino e teste para cada um dos experimentos, com seus

respectivos desvios padrao.

Tabela 4 — Resultados geral dos experimentos (média) com seus respectivos desvios padrio.

Experimento Acuricia Sensibilidade Especificidade
(%) (%) (%)
Média | Desvio Padrio | Média | Desvio Padrdo | Média | Desvio Padriao
1 76,90 2,09 78,12 2,70 76,21 5,32
2 80,03 0,92 80,31 1,98 77,72 2,16
3 78,65 2,05 83,83 0,91 76,85 2,95

Analisando os resultados gerados pelo experimentos mostrados nas Tabelas 1 e

2, foi possivel observar que com excecdo do valor de especificidade para propor¢do 50/50, o
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experimento em que utilizou-se o Average Slope e o Relief Index segundo Boyer (2008) (Tabela 2),
em média, obteve melhor desempenho. Acredita-se que a superioridade dessa abordagem seja
dada pelo fato de a fun¢@o logaritmica apresentar os resultados em um dominio de valores que é
melhor aproveitado pelo classificador MVS. Os desvios-padrdao das médias de acuracias foram,
nessa ordem, de 2,09% e 0,92% para o experimento da Tabela 1 e da Tabela 2. Observou-se
também que a diferenca entre as médias de sensibilidade e especificidade dos 2 experimentos foi
consideravelmente grande. Uma possivel explicac@o para esta diferencga seria a ndo realizacao
de técnicas de melhoramento na etapa de pré-processamento, que tem por objetivo realgar os
aspectos mais importantes em uma imagem. Estes aspectos por sua vez, podem ser determinantes
para discriminar as classes benigno e maligno.

A partir da Tabela 4 é possivel notar que os resultados apresentados obtiveram valores
desvio padriao pequenos, o que demonstra pouca variabilidade entre as diferentes execugdes dos
experimentos, indicando assim uma certo nivel consisténcia dos resultados nessa metodologia. E
possivel observar que experimento 2 além de ter obtido os melhores resultados em média, obteve
também os menores valores de desvio padrdo entre os demais experimentos, com excecao do
desvio padrdo da sensibilidade que foi o segundo menor. Porém, em um sistema CADx € impor-
tante que o equilibrio entre sensibilidade e especificidade seja mantido, e apesar dos melhores
resultados em média, o experimento 2 ndo apresenta valores de sensibilidade e especificidade
bem balanceados (80,31% e 77,72% respectivamente). Pelo fato de os nédulos malignos, na
maioria dos casos, apresentarem uma geometria mais complexa (formato espiculado), acredita-se
que a sensibilidade, que avalia a taxa de acertos dos casos doentes, obtém valores superiores a
especificidade porque os descritores de forma sdo capazes de descrever melhor os objetos que

possuem geometria mais diferenciadas.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os elevados indices de morte e registros de ocorréncias de cancer de mama no Brasil
e no mundo demonstram a importincia dos trabalhos de pesquisa que buscam produzir recursos
para um diagnéstico precoce dessa doenca.

O uso de ferramentas computacionais para o auxilio ao diagndstico e deteccdo tem
evoluido em técnicas, dreas de abrangéncia e também em interesse por parte da comunidade
cientifica. Como consequéncia dessa evolucido, a utiliza¢do dessas ferramentas torna-se cada
vez mais frequente para auxiliar especialistas na detec¢@o e diagnéstico de doencas, tornando-as
cada vez mais aplicdveis e mais presentes em seu cotidiano.

Neste trabalho buscou-se investigar a utiliza¢8o dos descritores de forma Relief Index
e Average Slope, que originalmente foram empregados no contexto de ecologia dentéria de
mamiferos para identificar padrdes alimentares. Nesta metodologia, estes descritores foram
aplicados na andlise da forma de massas em imagens de mamografia. Fazendo uso do classificador
MVS, objetivou-se apresentar métodos de suporte ao diagndstico de cancer de mama.

Os melhores resultados em termos de média foram: 83,73% de sensibilidade, 78,87%
de especificidade e 81,18% de acuricia no teste em que utilizou-se a combinacdo dos descritores
Average Slope e Relief Index segundo Boyer (2008) na proporg¢éo 70/30.

Apesar de nao serem considerados satisfatdrios para utilizagdo em sistemas CADx,
os resultados obtidos podem ser considerados promissores pelo fato de que estes ainda podem ser
melhorados pelo uso de mais descritores e também pelo uso de técnicas de pré-processamento
de imagem.

Os resultados obtidos mostraram que a andlise da forma como parametro para a
diferenciacdo entre os padrdes malignos e benignos de massa em imagens de mamografias
possui grande relevancia, dado que as massas em mamografia, na maioria dos casos, possuem
caracteristicas geométricas distintas.

Entre as limitacOes desta metodologia destaca-se o tamanho da amostra sobre a qual
os experimentos foram realizados, em que foram utilizadas apenas 118 ROIs. Também destaca-se
que a escolha da amostra foi feita manualmente levando em consideracao a anélise visual das
ROIs. A escolha da amostra foi feita desta maneira pelo fato de que um dos objetivos especificos
deste trabalho era testar a aplicabilidade dos descritores de forma aqui apresentados, no contexto
de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes para extracao de caracteristicas de

massas, justificando a pequena quantidade ROIs selecionadas. No entanto, para que os resultados
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sejam melhor validados, sugere-se que em trabalhos futuros os testes com esses descritores sejam
realizados sobre diferentes amostras, com um maior nimero de regides de interesse e escolhidas
de forma aleatoria.

Propde-se também que em trabalhos futuros um niimero de maior de descritores de
forma seja utilizado e que estes sejam aplicados juntamente com descritores de textura, visando
gerar um conjunto de caracteristicas com melhor capacidade de discriminar classes de massas

em imagens de mamografia.
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