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Resumo

De acordo com a Organizacao Mundial de Satide, o cadncer de mama ¢é a forma mais comum
de cancer entre as mulheres no mundo todo, sendo um dos tipos de cancer mais fatal.
Estudos mostram que o diagnéstico precoce pode contribuir para a reducao da taxa de
mortalidade e aumentar as opg¢oes de tratamento. Apesar da existéncia de varias técnicas
de obtencao de imagens no auxilio ao diagnoéstico de cancer de mama, a mamografia
digital é ainda a tecnologia mais eficaz e utilizada para esse fim. Consequentemente,
a segmentacao de imagens de mamografia é uma tarefa fundamental para auxiliar o
diagnéstico, levando em consideracao a forma da lesdio mamaria e suas bordas. No entanto,
a segmentacao de imagens de mamografia é uma tarefa complexa, uma vez que ela é muito
dependente dos tipos de tecido mamario e da lesao. O algoritmo GrowCut é um método
de segmentacao de proposito geral baseado em autématos celulares, capaz de realizar uma
segmentacao precisa através da selecao adequada de pontos internos e externos a regiao de
interesse. Neste trabalho ¢ apresentado um novo algoritmo semi-supervisionado baseado na
modificacao do algoritmo GrowCut para realizar segmentacao de imagens de mamografia
de forma semi-automatica. No método proposto é utilizada uma funcao de pertinéncia
fuzzy Gaussiana para modificar a regra de evolugao do algoritmo GrowCut original, visando
estimar as probabilidades de um pizel pertencer ao objeto ou fundo da imagem. Esse
modelo permite uma maior flexibilidade na inicializacao das sementes quando comparado
a trabalhos no estado da arte, pois a marcagao realizada pelo especialista ¢ utilizada
extraindo-se informacao do conjunto de sementes, e nao informagoes do posicionamento
individual, como o presente no GrowCut classico. Foi também desenvolvido uma etapa
de geracao automatica de sementes, onde apenas pontos internos da regiao de interesse
sdao selecionados, através do uso do método de otimizacdo Evolucao Diferencial. Além
disso, foi desenvolvido um método de ajuste de parametros adaptativo, que a partir da
extragao de caracteristicas da imagem ajusta os melhores pardmetros para o algoritmo. A
abordagem desenvolvida é comparada qualitativamente e quantitativamente com técnicas
de segmentacao do estado da arte BEMD, BMCS, WAGA, Abordagem Topogréfica e
MCW, usando métricas relacionadas a forma das regides segmentadas. As analises sao
avaliadas utilizando regides de interesse da base IRMA, totalizando 1.165 mamogramas.
Resultados mostram que o algoritmo proposto obteve melhores resultados, considerando
similaridade com imagem ouro, para as métricas utilizadas. Para validar a proposta |,
foi construido um classificador de imagem usando o Perceptron Multicamadas classico.
Resultados mostraram que a técnica proposta obteve taxa de classificacao de 94,77%,

evidenciado a viabilidade do método proposto.

Palavras-chave: Cancer de mama. Segmentagao semi-supervisionada. Algoritmo Grow-

Cut. Segmentacao Fuzzy. Mamografia digital.



Abstract

According to the World Health Organization, breast cancer is the most common cancer in
women worldwide, becoming one of the most fatal types of cancer. Several studies show
that the early diagnosis technologies can contribute to reduce the mortality rates and
improve treatment options. Despite the existence of several imaging techniques to aid at
the diagnosis of breast cancer, digital mammography is still the most used and effective
imaging technology. Consequently, mammographic image segmentation is a fundamental
task to support image diagnosis, considering shape analysis of mammary lesions and
their borders. However, mammogram image segmentation is a hard task, once it is highly
dependent on the types of mammary tissues. The GrowCut algorithm is a general-purpose
segmentation method based on cellular automata, able to perform accurate segmentation
through the adequate selection of internal and external points of the region of interest.
Herein this work we present a new semi-supervised segmentation algorithm based on
the modification of the GrowCut algorithm to perform semi-automatic mammographic
image segmentation. In our proposal, we used a fuzzy Gaussian membership function
to modify the evolution rule of the original GrowCut algorithm, in order to estimate
the probabilities of a pixel being object or background. This model allows flexibility
in the seeds initialization when compared to state of the art techniques, because the
annotation executed by the specialist is used through the extraction of information of
set os seeds, in opposite to the individual seeds information present in classical GrowCut
.An automatic seed generation step was developed, where only the seeds internal to the
region of interest are selected, using the Differential Evolution algorithm. Furthermore, we
developed an adaptive parameter tuning method, which from the image characteristics
it find the best parameters to the algorithm. The proposed approach was qualitatively
and quantitatively compared with other state-of-the-art segmentation techniques BEMD,
BMCS, WAGA, Topographic Approach and MCW, using metrics related to the shape
of segmented regions. The analysis are evaluated using regions of interest from IRMA
database, totaling 1.165 mammograms. Results show that the proposed algorithm achieved
better results, considering similarity with ground truth, for the used metrics. In order to
validate our proposal we built an image classifier using a classical Multilayer Perceptron.
This analysis employed 1.165 mammograms from IRMA breast cancer database Results
show that the proposed technique could achieve a classification rate of 94.77%, evidencing

the feasibility of our approach.

Keywords: Breast cancer. Semi-supervised segmentation. GrowCut algorithm. Fuzzy

segmentation. Digital mammography.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo relata as principais motivagoes para realizagao deste trabalho, contex-
tualizando acerca do problema de um diagnodstico mais preciso na identificacao do cancer
de mama, destacando a importancia também da analise quanto a forma da lesdao. Sao
também apresentados neste capitulo os objetivos gerais e especificos do trabalho, o escopo

da tese e, por fim, é descrito como estd estruturado o restante deste documento.

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

O cancer de mama tem sido um problema crescente para mulheres do mundo todo.
De acordo com a Organizacao Mundial de Satide (OMS), ele é o tipo de céncer mais
comum entre mulheres, com mortalidade crescente, tanto em paises subdesenvolvidos
como desenvolvidos, se tornando um dos tipos mais fatais (ORGANIZATION et al.,
2014). Aproximadamente 1,7 milhoes de novos casos foram diagnosticados em 2012, o que
representa cerca de 12% de todos os novos casos de cancer e 25% de todo tipo de tumor
em mulheres, com 522.000 mortes (DESANTIS et al., 2014). No Brasil, ele é a principal
causa de morte por cancer entre as mulheres, sendo estimado 57.120 casos novos de cancer
em 2014, com uma incidéncia de cerca de 56,09 casos a cada 100 mil mulheres, segundo o
(INCA, 2014). Entre 2008 e 2012 houve um crescimento de incidéncia de cdncer de mama
de 20%, enquanto a mortalidade teve 14% de aumento (WHO, 2013). Mais da metade das
mortes ocorreram em regioes menos desenvolvidas, e estima-se que essas proporgoes irao
aumentar até 2025 (WHO, 2013). A baixa sobrevivéncia em paises menos desenvolvidos
esta relacionada a falta de programas de detecgao precoce (HARFORD, 2011). Isto ocorre
porque a deteccao precoce tem um impacto importante no sucesso do tratamento do tumor,
sendo o tratamento mais dificil em estagios avangados (AUTIER et al., 2011). Varios
métodos de prevencao tém sido desenvolvidos mas um dos métodos mais eficazes para
a deteccao da lesdo é a mamografia digital, conforme descrito por Tortora e Derrickson
(2012). No entanto, a interpretacdo da mamografia pode ser uma tarefa dificil até mesmo
para um especialista, uma vez que a analise é afetada por diversos fatores, tais como a
qualidade da imagem, experiéncia do radiologista e tipo de lesdo. E estimado que 12% a
30% dos casos de cancer de mama deixam de ser detectados devido & m4 interpretacao
mamografica (EVANS; BIRDWELL; WOLFE, 2013).

Estima-se que o periodo entre o surgimento do tumor e seu crescimento até ele se
tornar palpavel, alcangando cerca de 1 cm de didmetro, é de aproximadamente 8 anos, onde
a partir dai ele duplica de tamanho a cada periodo de 3 a 4 meses, conforme descrito por
Abreu e Koifman (2002). Se nao for tratado, o tumor entra em metéstase (focos de tumor

em outros 6rgaos), mais comumente nos ossos, pulmaes e figado (MEDEIROS et al., 2014).
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Apds trés ou quatro anos do descobrimento do tumor pela palpagao, o nao tratamento
do céncer pode ocasionar o ébito do paciente (INCA, 2002). Durante esse periodo, o
imageamento da mama é essencial para o acompanhamento do tumor. A avaliacdo correta
do tamanho da lesao tem um papel importante no planejamento do tratamento do cancer
de mama, evitando cirurgias mutilantes, tais como a mastectomia (BANDEIRA et al.,
2011). Como fator prognéstico, o tamanho da lesdo determinara a indicacao da realizacao
da biépsia (MATHENGE et al., 2014), onde pode-se realizar uma cirurgia baseada na

observagao de uma area especifica da mama.

Os dispositivos de imagens comumente empregados para a detecgao de lesoes
provém diversas funcionalidades que auxiliam o acompanhamento e diagnostico da doenca.
No entanto, equipamentos de imagem determinados pelo Ministério da Satude para a
deteccao do cancer de mama sao bastante ineficientes para a avaliacdo do tamanho do
nédulo (FURQUIM, 2014). Esses métodos dependem substancialmente na experiéncia
do profissional examinador. Além disso, o diagnéstico através de imagens é complexo,
principalmente devido a varidncia de lesdes. Por essas razoes, diagnosticos de mamografia
auxiliados por computador (Mammography Computer-Aided Diagnosis, MCAD) tém tido
um papel importante para ajudar radiologistas a melhorar a precisao dos diagnosticos

(FENTON et al., 2011).

O auxilio ao médico na elaboracao do diagnéstico serve como apoio a decisao para
davidas que o profissional possa ter. Qualquer tipo de deteccao que auxilie o profissi-
onal, seja descartando casos para andlise, no caso de falsos-positivos, ou identificando
anomalias celulares nao percebidas pelo profissional, no caso de falso-negativos, contribui
significativamente para o processo de tratamento do cancer. Consequentemente, diversas
técnicas tradicionais de processamento de imagem tém sido aplicadas no campo médico
para tornar o diagnéstico menos suscetivel a erros através da identificagdo precisa da
anomalia anatomica (YASMIN; MOHSIN; SHARIF, 2014).

O tamanho da lesao segmentada é um fator determinante no diagnéstico de ma-
mografia, estando relacionado a sua gravidade. No entanto, pode ser bem dificil detectar
o contorno exato de uma lesdo, devido a diversos fatores, tais como forma, densidade,
tamanho, localizacao e qualidade da imagem. Trabalhos na area sao bastante precisos em
identificar a localizagao das lesoes (LIU et al., 2011; MOHAMED; BEHIELS; DEWAELE,
2009). Porém, poucos trabalhos tém sido realizados para verificar a qualidade da segmenta-
cao (RAHMATI; ADLER; HAMARNEH, 2012; CORDEIRO; SANTOS; SILVA-FILHOA,
2013). Além disso, os resultados dos trabalhos do estado da arte diferem significativamente
entre si,sendo muitas vezes baseados em uma opiniao visual do especialista e com um
embasamento quantitativo muito pequeno, conforme observado por Raman et al. (2011).
A identificacdo do contorno exato da lesao é um dos aspectos mais importantes na identifi-

cagao do tipo de severidade da lesao. No entanto, a maioria dos trabalhos do estado da
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arte utilizam apenas a métrica de sobreposigao de pizels (XU; LIU; SONG, 2011; SONG
et al., 2013), a qual nem sempre reflete a qualidade da forma da regiao segmentada, pois
nao analisa a segmentacao quanto a forma da regido obtida. Para obter uma segmentacgao
precisa, é necessario também encontrar um contorno final préximo ao limite real da massa

da lesdo.

Em geral, regides de lesbes nao possuem um contorno bem definido (DHEEBA;
SINGH; SELVI, 2014). Por isso, técnicas baseadas em sementes (CORDEIRO; SANTOS;
SILVA-FILHOA, 2013; ZHENG; LIU; LIU, 2013; CIESIELSKI et al., 2013), em que o
usuario rotula pizels iniciais, apresentam melhor qualidade na segmentagao final, porém
requerem maior conhecimento especialista. Técnicas nao supervisionadas, tais como as
baseadas em Contornos Ativos (RAHMATI; ADLER; HAMARNEH, 2012) e Limiar
Multinivel (CHAKRABORTY et al., 2012), apresentam boa segmentacao para lesdes com
contorno bem definidos, porém demonstram dificuldades em definir contornos do tipo
espiculado ou com borda nao definida. Métodos de segmentacao supervisionados, tais
como os baseados em sementes, onde o usudario rotula regioes iniciais com e sem lesao, tém
obtido boa qualidade de segmentacao quanto a forma dos objetos (WONGTHANAVASU,
2011; SAIDIN et al., 2013).

O algoritmo GrowCut, proposto por Vezhnevets e Konouchine (2005), é um método
interativo de segmentacao supervisionada pelo qual o usuério pode obter uma segmentacao
precisa através da selecao de alguns pontos dentro e fora da regiao de interesse. Essa
caracteristica faz o GrowCut ser uma ferramenta interessante para segmentar objetos de
interesse em imagens em geral porque nao é necessario nenhum outro parametro além da
selecao de pontos. O algoritmo GrowCut é um algoritmo de segmentacao de propodsito
geral baseado na dindmica de autématos celulares, conforme descrito por Vezhnevets
e Konouchine (2005). Esses autématos celulares sdo associados a pizels, os quais sao
previamente rotulados no estiagio da selecao de pontos internos e externos a regiao de
interesse. A interacao entre as células do autémato resultam em uma rotulacdo dindmica
da imagem. Essa iteracdo é guiada por regras competitivas, as quais sao descritas em
detalhe no Capitulo 5, no qual diagramas e pseudo-c6édigo do GrowCut sdo apresenta-
dos. Consequentemente, a evolucao do autéomato celular depende da selecao de pontos
internos e externos a regiao de interesse, tornando possivel uma boa segmentacao de
objetos relativamente dificeis e com bordas complexas, em um processo cuja qualidade é
altamente dependente da experiéncia do usuério, segundo Vezhnevets e Konouchine (2005).
Quanto maior a qualidade da selecao de pontos, isto é, quanto maior o conhecimento
especialista usuario no posicionamento das sementes, melhor a qualidade dos resultados
de segmentacao da imagem. O GrowCut tem sido aplicado com sucesso em outras areas,
incluindo segmentacao de imagens médicas (YAMASAKI et al., 2012), mas nao havia sido

analisado ainda para segmentagao de mamografia.
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1.2 HIPOTESES DO TRABALHO

Os métodos supervisionados de segmentacao de lesao sdo mais precisos e confiaveis
para deteccao de lesoes com bordas indefinidas e complexas, quando comparados a métodos
nao supervisionados, conforme observado por Zhao e Xie (2013). No entanto, os métodos
supervisionados sao dependentes da marcagao inicial de rotulos na imagem, também
chamados de sementes, o que torna o resultado dependente da experiéncia do especialista.
Isso acontece porque os métodos baseados na interagdo com o usuario, em sua maioria,
utilizam a indicacao do especialista como fonte de informacao confidvel para guiar o
algoritmo de segmentacao. Porém a indicagao do especialista é passivel de erro humano
e dependente da experiéncia do profissional, o que tornam os métodos baseados em
semente pouco robusto quanto a inicializacdo. A partir dessa premissa, segue o seguinte
questionamento: se adicionarmos um modelo de imprecisdo em um método interativo
podemos reduzir o esfor¢o e necessidade do posicionamento correto de sementes? Baseado

nesse questionamento consideramos a seguinte hipdtese para o trabalho:

Hipdtese 1 A localizacdo da regiao de lesao fornecida pelo radiologista em um modelo
supervisionado € naturalmente imprecisa, pois varia de acordo com o conhecimento do
especialista. Portanto, é possivel flexibilizar o posicionamento inicial da regiao de lesao,
em um método de segmentacao supervisionado, adicionando um modelo fuzzy que atribua

niveis de pertinéncia d marcagdo, reduzindo o esfor¢o especialista.

A Hipdtese 1 considera que a imprecisao é natural a selecdo de sementes. Isso
acontece tanto com métodos interativos quanto automaticos. A insercao de incerteza
reduz o conhecimento especialista pois torna o método mais tolerante ao posicionamento
incorreto das sementes. Isso devera acontecer porque nesse modelo a semente possuira
um nivel de incerteza associado ao seu posicionamento, tornando a segmentacao baseada
no nivel de incerteza e nao mais considerando o posicionamento inicial como certo. No
entanto, serd que é possivel obter uma segmentacao préxima a desejada ao adicionar um

modelo de imprecisao? Baseado nesse questionamento consideramos a seguinte hipotese:

Hipdtese 2 A identificacdo aprorimada de regioes de lesao em um modelo de segmentacao
supervisionado baseado em sementes € suficiente para gerar uma segmentacdo proxima d

imagem ouro, de acordo com as métricas de avaliagdo do estado da arte.

Consideramos a hipotese 2, indicando que é possivel obter uma segmentagao bem
definida através da identificacdo aproximada das sementes. O trabalho utilizard métricas
de segmentacao para comparar com os resultados obtidos com o modelo de imprecisao
com resultados do estado da arte. No entanto, para realizar a implementacao do modelo

de imprecisao, precisamos considerar a seguinte hipotese:
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Hipotese 3 As sementes iniciais de um modelo supervisionado podem ser mapeadas por

uma fungdo de pertinéncia.

As hipoteses descritas foram a base para a adaptacao do método de segmentacao
supervisionado GrowCut, inserindo-se um modelo de pertinéncia fuzzy gaussiana. Uma
vez que a etapa de selecao de sementes do modelo nao é mais necessaria ser feita de
forma exata, é possivel utilizar um modelo de geracao de sementes de forma automaética,
mantendo-se a qualidade da segmentacao. As hipdteses definidas no trabalho serviram

como base para conducgao dos experimentos realizados.

1.3 OBJETIVOS

Baseado no problema apresentado e nas hipoteses descritas, este trabalho possui
um objetivo geral pelo qual sao direcionados todos os esforgos, os quais sao definidos por

alguns objetivos especificos. As proximas subsecoes abordam cada um deles.

1.3.1 Objetivo Geral

O trabalho proposto tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma nova
técnica de segmentagao de lesoes em imagens de mamografia digital, a fim de permitir um
diagnostico mais preciso das lesoes encontrados, fornecendo uma ferramenta de suporte a
decisao para o médico. Tém-se como objetivo desenvolver um novo método de segmentacao
semi-supervisionado, a partir da adicdo de um modelo de incerteza em um método
supervisionado, nao paramétrico, que seja robusto quanto ao posicionamento de sementes

iniciais e competitivo com trabalhos do estado da arte.
1.3.2 Objetivos Especificos
O objetivo geral desse trabalho pode ser decomposto nos seguintes objetivos

especificos:

e Desenvolvimento de um algoritmo de segmentacao semi-supervisionado baseado em
sementes, que seja menos dependente do posicionamento correto das sementes iniciais

do que as técnicas do estado da arte;
e Mapeamento da localizagao das sementes iniciais em um modelo de incerteza;

e Redugao da quantidade de marcagoes iniciais necessarias do algoritmo de segmentacao,
a fim de reduzir o esforco especialista e diminuir o impacto do posicionamento das

sementes;
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e Desenvolvimento de um método semi-supervisionado de segmentacao, que a partir
da regiao de interesse inicial de uma imagem de mamografia realize a segmentagao

da lesao de forma automaética;

e Anadlise e validacdo dos resultados obtidos de forma qualitativa e quantitativa,
utilizando métricas inerentes a forma da lesdo segmentada, comparando os resultados
obtidos do método proposto com os resultados das técnicas implementadas do estado

da arte.

1.4 ESCOPO DO TRABALHO

Este trabalho restringe-se a segmentacao de lesdes do tipo benigno circunscrito,
maligno espiculado e maligno indistinto, para os tipos de tecido adiposo e fibroglandular.
Para tecidos do tipo denso e extremamente denso a mamografia digital perde a sensibilidade,
sendo indicado a ultrassonografia complementar para o diagndstico mais preciso. Desta
forma, foram utilizas apenas imagens de tecidos do tipo adiposo e fibroglandular. Além disso,
nao foram consideradas imagens contendo calcifica¢oes, pois envolvem outras abordagens

de segmentagao.

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento encontra-se estruturado da seguinte forma:

1. Capitulo 1: Introducao
O primeiro capitulo contextualizou este trabalho através do relato das principais
motivagoes envolvidas, listando os objetivos de pesquisa almejados e por fim, discri-

minando como estéd estruturado o restante do documento.

2. Capitulo 2: Deteccao e Medicao de Lesoes em Imagens Médicas
Esse capitulo fornece uma visao geral dos principais métodos de obtencao de imagem
digital da mama e dificuldades de diagndsticos na drea. E apresentado também
a definicao dos diferentes tipos de lesao e ressaltada a importancia de uma boa

segmentacao para diferenciar cada tipo de lesdo com maior precisao.

3. Capitulo 3: Conceitos Basicos de Processamento Digital de Imagem e
Inteligéncia Computacional
Esse capitulo fornece conceitos introdutorios sobre os fundamentos de imagem digital
e técnicas de processamento de imagens. O capitulo também descreve conceitos
de inteligéncia computacional. Espera-se que esse capitulo fornega os fundamen-
tos necessarios para o entendimento dos termos e técnicas utilizados ao longo do

documento.
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4. Capitulo 4: Trabalhos Relacionados
Esse capitulo tem como objetivo apresentar as principais contribui¢oes realizadas
nos tultimos anos no contexto de segmentacao de lesdes em imagens de mamografia
digital. Além disso, sao referenciados os principais trabalhos que serviram como base

para o desenvolvimento do trabalho proposto.

5. Capitulo 5: Algoritmo Proposto
Esse capitulo apresenta a descricao do algoritmo proposto, mostrando a estratégia
utilizada e as equagdes envolvidas no algoritmo. Além disso, sdo apresentados os

impactos da proposta na segmentacao de lesoes.

6. Capitulo 6: Materiais e Métodos
O objetivo desse capitulo é apresentar a metodologia utilizada ao longo do trabalho.
Nesse capitulo, é definido o ambiente experimental utilizado, assim como o método

de simulacao e métricas de andlise dos resultados.

7. Capitulo 7: Resultados
O objetivo desse capitulo é apresentar os resultados obtidos utilizando o método
proposto e as técnicas do estado da arte. Esse capitulo mostra o resultado das

métricas utilizadas, identificando a qualidade de segmentacao de cada algoritmo.

8. Capitulo 8: Conclusao e Trabalhos Futuros
Este capitulo tem como objetivo apresentar as consideragoes finais sobre os principais
topicos abordados neste trabalho, incluindo as contribuigoes alcangadas e indicagoes

para trabalhos futuros.

Resultados adicionais do Capitulo 8 podem ser encontrados no Apéndice A.
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2 DETECCAO E MEDICAO DE LESOES EM IMAGENS MEDICAS

Este capitulo apresenta conceitos iniciais sobre a formagao de tumores no tecido
mamario, apresentando as caracteristicas e tipos de lesdbes mais comuns. Também sao
apresentadas as técnicas de deteccao e medicao de lesGes, mostrando a importancia de um
diagnostico preciso e como a identificacdo do contorno da lesdo por auxilio do computador

pode melhorar a qualidade do diagndstico médico.

2.1 CANCER DE MAMA

A melhor forma de combater cancer é através da deteccdo precoce do tumor
(MINEO et al., 2013). Inicialmente é identificada a presenga de lesdo no tecido mamario, o
qual posteriormente é confirmada a presenca de tumor na regiao. Quanto mais cedo for
identificada a les@o, mais facil e eficiente serd o tratamento da doenga caso haja tumor. No
entanto, identificar o tumor em estagios iniciais é ainda mais dificil e, por consequéncia, ha
uma maior dependéncia de equipamentos de obten¢ao de imagem e técnicas de segmentacao

mais eficientes, além de uma maior experiéncia do radiologista.

O céncer de mama é uma doenga causada pela multiplicagao anormal das células da
mama, que cresce mais rapido do que os tecidos normais adjacentes, de modo descoordenado
e persistente (BELTRAO-BRAGA; TEIXEIRA; CHAMMAS, 2002). Esse crescimento
anormal cria novas células que se agrupam e formam o tumor, que invade os tecidos
vizinhos. Esse conjunto de células tem a capacidade de se desprender do tecido e migrar
para outras partes do corpo, caracterizando as chamadas metastases. Esse processo é
ilustrado na Figura 1, retirada do artigo de Pinheiro (2014). Essas células podem percorrer
pela circulacao ou pelo sistema linfatico e alcangar outros 6rgaos, onde perdem sua funcao
especializada e, a medida que substituem as células normais, comprometem a fun¢ao do

orgao afetado.

Os tumores sao classificados em benignos e malignos. Entretanto, o termo cancer é
utilizado apenas para tumores malignos. Os tumores benignos nao possuem capacidade de
realizar metastase e as células crescem lentamente e semelhante as do tecido normal. Na
maioria dos casos pode ser totalmente removido por meio de cirurgia. No tumor maligno
as células multiplicam-se rapidamente e possuem a capacidade de realizar metastaste. A
cura neste tipo de tumor tem melhor prognostico dependendo se houve diagnostico precoce

e do tratamento adotado.
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Figura 1 — Processo de metastase realizado por um tumor maligno.

Tumor crescendo Tumeor causando Tumor alcangando
localmente invasdo local vasos sanguineos

Célula tumoral adere ao vaso ral
sanguineo de outro érgao invade tecido (mestastase)

Fonte: (PINHEIRO, 2014)

2.2 METODOS PARA A DETECCAO E MEDICAO DE TUMORES DE MAMA

Entre os métodos de detecgao e medicao de tumores mais utilizados do Brasil,
destacam-se trés: exame clinico, ultrassonografia e mamografia (MARQUES; GUTIERREZ;
FIGUEIREDO, 2015).

2.2.1 Exame Clinico

O exame clinico é um procedimento completamente manual. Neste método, o
médico examina manualmente a mama da paciente, tentando encontrar sua localizacao.
Segundo MONTEIRO e SIQUEIRA (2008) Quando uma lesdo é encontrada, ela é fixado
entre os dedos e mensurado através de uma régua milimetrada flexivel. O exame clinico
nao deve ser a tnica forma de diagnoéstico adotada, pois o tumor leva cerca de 8 anos para
se tornar palpéavel, de acordo com Abreu e Koifman (2002). Desta forma, quando ele se

torna palpavel o mesmo pode se encontrar em um estagio desenvolvido.

2.2.2 Mamografia

A mamografia é o exame de diagnodstico com a utilizagao dos Raios-X para estudos da
mama. O exame de mamografia é realizado através de um aparelho chamado mamografo, no

qual o paciente é posicionado e radiografado. A imagem da mama, chamada de mamograma,
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é obtida pela compressao das mamas, utilizando-se placas planas. O tamanho da lesao
é aferido na mamografia através de uma régua milimetrada aplicada ao filme (chapa)
resultante do exame. Por ser um método manual ha um esforco e custo de tempo associados,

além de aumentar a possibilidade de erros de medicao.

2.2.3 Ultrassonografia e Mamografia Digital

A ultrassonografia e a mamografia digital sdo métodos, determinados pelo Ministério
da Satide em que a lesao é mensurada com o suporte do computador. Segundo Tortora e
Derrickson (2012), a técnica mais eficaz para detecgao de lesdes menores do que lem de
diametro é a mamografia digital. A Figura 2 mostra o processo de obtencao e analise da

imagem da lesao.

Figura 2 — Obtencdo da imagem de mamografia digital e analise do didmetro
méximo da lesao.

Fonte: (IMAX DIGITAL, 2012; BEROALDO JUREMA, 2015)

Inicialmente, é utilizado o mamodgrafo para realizar o raio x da mama. Nele, a mama
é comprimida, de forma a fornecer melhores imagens, gerando os mamogramas digitais.
Uma vez obtida a imagem de mamografia digital, o radiologista faz uma analise a fim de
detectar alguma regidao contendo lesdo. Caso encontre uma lesdo, o radiologista realiza a
analise quanto a forma e ao seu didmetro maximo para poder fornecer um diagnostico
apropriado. No entanto, essa analise ainda depende bastante da experiéncia do radiologista.
Como exemplo, a imagem da Figura 3, analisada na dissertacdo de Lima (2011), mostra a

diferenga de analise de uma mesma imagem feita por dois radiologistas em Recife.

Pode-se observar na Figura 3 que h4 uma discrepancia entre as marcagoes realizadas
pelos especialistas. Nessas marcagoes, que sao utilizadas na pratica clinica local, o médico
tenta identificar os diametros maximos horizontal e vertical. Caso o tamanho do diametro
maximo da lesao ultrapasse 3cm, na maioria dos casos ¢ indicado a realizacdo de uma
cirurgia de remoc¢ao de mama. Porém, héd uma grande imprecisao nesse método, pois a
lesdo completa é representada através de apenas 4 pontos, dois no eixo vertical e dois
horizontais no eixo horizontal, e todas as suas demais informacoes sao desconsideradas.

Outra imprecisao se da pelo fato dos pontos formadores dos didmetros serem inseridos
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Figura 3 — Distorc¢do de avaliagdo entre dois profissionais em um exame de
mamografia digital.

Diametro horizontal: 0,771 cm | Diametro horizontal: 4,225 cm

Diametro vertical: 0,752 cm Diametro vertical: 3,902 cm

Fonte: (LIMA, 2011).

através do mouse. No caso da Figura 3 (a), por exemplo, um profissional identificou a
regiao de lesao como sendo pequena, com didmetro maximo menor que lem. J4 no caso
da Figura 3 (b), um outro profissional analisou a mesma imagem e indicou que o didmetro
maximo era maior que 3 cm. A diferenca de diagnéstico, no entanto, interfere diretamente
na qualidade de vida da paciente e tem grande impacto psicolégico, onde o diagnédstico

errado da lesao pode avaliar incorretamente um tumor em estagio avangado.

Apesar de haver varios estudos sobre qual dos métodos vistos é o melhor na
investigacao do tamanho da lesdo na mama (SHAO et al., 2013; SICKLES; KUBIK-HUCH;
MULLER-SCHIMPFLE, 2011), ambos sdo dependentes demasiadamente da experiéncia
do profissional examinador. Logo, a mensuragao do tumor, através desses exames, se torna

bastante subjetiva e sujeita a diversas interpretagoes.

Figura 4 — ProjecOes nas quais a lesdao pode ser visto.

Cranio-caudal

Médio-lateral —/\b

Fonte: (LIMA, 2011).
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Uma lesao deve ser vista nas projecoes cranio-caudal e médio-lateral, conforme
mostrado na Figura 4. A lesdo tem caracteristica benigna quando seu eixo maior esta
paralelo a pele. Isso quer dizer que na projecao cranio-caudal o didmetro maximo deve ter
orientagao horizontal, ou na projecdo médio-lateral, o méximo didmetro deve ter orientacao
vertical. A lesdo tem caracteristica maligna quando o didmetro méaximo esta perpendicular

a pele. Entao, na projecao médio-lateral, o maximo didmetro deve ter orientacao horizontal.

Isso mostra como ¢é importante a defini¢cao exata do contorno da lesdao, obtendo seu

diametro maximo, para identificar o diagnostico correto.

2.3 TIPOS DE TECIDO

A classificagao proposta pelo Colégio Americano de Radiologia, desenvolvida por
Liberman e Menell (2002) junto ao Registro de Imagem da Mama e Sistema de Dados
(Breast Imaging Reporting and Data System, BI-RADS), reconhecida pelo Colégio Brasileiro
de Radiologia por Imagem (CBR), através da Comissdo Nacional de Mamografia, é a
que tem a maior aceitacao por apresentar simplicidade, abrangéncia e facil entendimento
(TEIXEIRA, 2011). Essa classificacao considera quatro padroes de densidade do tecido

mamario:

tipo I: mamas predominantemente adiposas (25% do componente fibroglandular);

tipo II mamas parcialmente gordurosas (com densidades de tecido fibroglandular

ocupando de 26% a 50% do volume da mama);

tipo III: mamas com padrao denso e heterogéneo (51% a 75% de tecido fibroglandular,

dificultando a visualiza¢ao de nédulos);

tipo IV: mamas muito densas, apresentando mais de 75% de tecido fibroglandular,

diminuindo a sensibilidade da mamografia.

A Figura 5 mostra imagens de mamografia para cada tipo de tecido, segundo a
classificacio do BI-RADS. Geralmente as regioes mais claras da imagens representam

regioes com lesao.

As imagens de mama predominantemente adiposas, representadas pela Figura 5(a)
normalmente possuem maior contraste entre tecido mamario e regiao de lesdao, tornando-se
mais faceis de serem diagnosticadas corretamente. Para mamas do tipo II, tipo III e
tipo IV, o tecido mamario confunde-se com a regiao de lesdo, na imagem de mamografia,

tornando-se dificil a detecgao da dimensao correta.



Capitulo 2. DETECCAO E MEDICAO DE LESOES EM IMAGENS MEDICAS 36

Figura 5 — Tipos de tecido segundo a classiﬁcagéo do BI-RADS. (a) Tipo I, (b)
Tipo 1T, TlpO I11, (d) Tipo IV.

(C) (d)

Fonte: (DESERNO et al., 2011).

2.4 CLASSIFICACAO DE LESOES QUANTO A FORMA

O BI-RADS determina a classificacao dos lesdes quanto a forma, conforme mostra

a Figura 7.

Figura 7 — Grau de malignidade da lesdo quanto a forma.

Grau de malignidade

O O O O &5 =X

arredondado oval lobular microlobular irregular espiculado

Fonte: (LIMA, 2011).

As lesoes de forma arredondada sdo aproximadamente circulares. Ja os ovais descre-
vem uma elipse. Os lobulares possuem contornos ondulados, enquanto os microlobulados
dizem respeito a uma lesao com mais do que trés ondulagoes. Lesoes irregulares sao aqueles
que nao se encaixam em nenhuma dessas classificagoes. Ja a lesao espiculada é quando a

lesao possui linhas radiantes.

Uma determinacgao bem delimitada e precisa é essencial para ser realizada uma
classificacao correta quanto ao tipo de lesdo. Apesar dos diferentes tipos de lesao deter-
minados pelo BI-RADS, a maioria das bases de imagens de mamografia possuem apenas
imagens com lesoes do tipo arredondado, espiculado e irregular (SUCKLING et al., 1994;
DESERNO et al., 2012).
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2.5 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentadas alguns dos principais métodos de deteccao
de lesao na mama. Foi possivel observar como esse tipo de procedimento atualmente é
bastante dependente da experiéncia do profissional e o quanto um diagnodstico errado pode
impactar na vida de uma paciente. Além do mais, a identificagdo do contorno do lesao é de
extrema importancia para o diagnostico correto, identificando o grau de malignidade para
assim seguir com o tratamento mais adequado. Por fim, é perceptivel como a aplicacao de
técnicas computacionais, através de ferramentas de auxilio ao diagnostico, podem ajudar

na prevencao do cancer e na diminui¢ao do niimero de mortes causados pela doenca.
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3 CONCEITOS BASICOS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM E
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Esse capitulo apresenta conceitos basicos sobre processamento digital de imagem e
inteligéncia computacional, os quais serao necessarios para o entendimento das técnicas e dos
termos utilizados ao longo desse documento. Neste capitulo sdo apresentados os conceitos de
fundamentos de imagem, histograma digital, histograma, medidas de distancia, limiarizacao,
segmentacao e filtros. Também sdo descritos conceitos de inteligéncia computacional, tais

como tipo de aprendizado, logica fuzzy, otimizadores e classificadores.

3.1 FUNDAMENTOS DE IMAGEM DIGITAL

Uma imagem pode ser definida como uma fung¢ao bidimensional, f(x,y), onde z e y
sdo coordenadas espaciais, e o valor de f em qualquer par de coordenadas (z,y) é chamada
de intensidade, ou nivel de cinza em uma imagem monocromatica, da imagem neste ponto.
Quando z, y e os valores de intensidade de f sao finitos e possuem quantidades discretas,
chama-se a imagem de imagem digital. Os elementos que compdem a imagem digital, cada
um com localizacao e valor especifico, sao chamados de pizels. Desta forma, o pizel é o
menor elemento que compoe uma imagem digital, e ele possui um valor de intensidade.
Cada pizel possui uma cor, representado em um ponto da imagem. A Figura 8 mostra

como uma imagem digital é composta por pizels.

Figura 8 — Ilustragcao da composicao da imagem por pizels.

Fonte: (ARAUJO, 2015).

Uma imagem em tons de cinza é uma imagem composta por pizels que possuem um
valor de intensidade correspondente ao nivel de cinza em um ponto especifico da imagem.
Esses tons de cinza variam entre branco e preto em 256 niveis diferentes. A Figura 9

mostra as variagoes de tons de cinza em uma imagem 256 niveis de cinza.

A imagem em tom de cinza difere da imagem binaria, que é aquela que apresenta

apenas duas intensidades correspondentes ao preto e ao branco. A imagem em tons de
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Figura 9 — Variacdo de intensidade em imagens de tons de cinza.

Fonte: do autor.

cinza pode ser representada como uma matriz de inteiros, com valores que variam de 0
a 255, onde o ponto (z,y) representa a localizagdo espacial do ponto na cena, e o valor
dessa coordenada na matriz representa a quantizagao, em inteiros, do ponto da imagem. A

Figura 10 mostra uma imagem e representacao em matricial de uma regido dessa imagem.

Figura 10 — Variacdo de intensidade em imagens de tons de cinza.

™

Fonte: (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

Como pode ser visto na Figura 10, a imagem em tons de cinza contém apenas

valores entre 0 e 255, sendo o 0 correspondente ao preto e o 255 ao branco.

3.1.1 Histograma

O histograma de uma imagem digital com niveis de intensidade no intervalo |0,
L-1] é uma fungao discreta h(ry) = ny onde ry é o k-ésimo valor de intensidade e ny é o

numero de pizels da imagem com intensidade 7.

Histogramas sao utilizados em varias técnicas de processamento no dominio do
espaco. A manipulagdo do histograma é bastante util para o realce de imagens ou forneci-
mento de estatisticas. Através da visualizacdo do histograma de uma imagem tem-se uma
indicacao qualitativa quanto ao nivel de contraste e brilho. Cada termo do histograma

normalizado é calculado conforme a Equagao 3.1

Tk

pr(re) = ot (3.1)

onde 0 <r, <1,k €1[0,1,2,...,L — 1], sendo L o ntimero de niveis de cinza da imagem,

onde 0 representa o preto e L — 1 representa o branco, e n o niimero total de pizels da
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imagem. A varidvel p,(ry) é a probabilidade ocorréncia do nivel de intensidade r e ng é o

numero de pizels com intensidade 7.

A Figura 11 mostra o histograma de imagens com diferentes tipos de contraste.

Figura 11 — Quatro tipos basicos de imagem: escura, clara, baixo contraste, alto
contraste e seus respectivos histogramas. O eixo horizontal
corresponde aos niveis de tom de cinza (variando de 0 a 255) e o
eixo vertical corresponde a frequéncia de cada nivel na imagem.

T T T T

Histograma de imagem escura | Histograma de imagem clara i

Wl
Iy Jigs 0y 1 1 g 1 | 1 L

T T 1 I
Histograma de imagem
de alto contraste

Hisltogran"'la de inl1agem
L de baixo contraste -

1 0 1 1

Fonte: (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

A equalizacao do histograma consiste em ajustar a escala de tons de cinza de uma
imagem para que os niveis de tons de cinza da imagem de entrada seja mapeada em um
histograma uniforme. Desta forma, o objetivo da equalizagdo do histograma é a obtencao
de um histograma uniforme a partir de uma imagem inicial, permitindo um alto contraste,

o que torna facil a identificagdo dos elementos na imagem.

A equacao de mapeamento de intensidade é descrita na Equacao 3.2

s="1T(r) :(L—l)zk:pr(rj),ngSL—l, (3.2)

onde é produzido um nivel de intensidade de saida s para todos os pizels da imagem de
entrada que tém intensidade 7. E assumido que T (r) é uma fun¢do monotonicamente
crescente no intervalo de [0, L-1], e T'(r) assume valores entre 0 ¢ L — 1. A primeira
condicao preserva a ordem da cor preta para o branco na escala de tons de cinza, e a
segunda condicao garante que a funcao seja consistente com o intervalo definido para os

valores das intensidades dos pizels, no processo de equalizacao tradicional.
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3.1.2 Resolucao Espacial

A densidade de pirels em uma imagem é referida como resolugao, em geral medida
em pontos por polegadas (dots per inch - DPI). Quanto maior a resolu¢ao, mais informacao
contém a imagem. Caso se mantenha a imagem do mesmo tamanho e aumente a resolugao,
a imagem fica mais definida e mais detalhada. Desta forma, com uma resolucao de imagem

maior, pode-se produzir imagens maiores com a mesma quantidade de detalhes.

A Figura 12 mostra uma imagem com diferentes resolugoes e com o mesmo tamanho.
Em imagens de resolu¢ao menor, o nivel de detalhe é menor. Logo, os pizels ficam maiores

para manter o tamanho da imagem.

Figura 12 — Variacdo de resolugdo com mesmo tamanho de imagem.

Fonte: (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

Quando se reduz a resolucao da imagem, reduzindo o tamanho da imagem, se
mantém a qualidade de detalhes. A Figura 13 mostra a reducdo de resolu¢do mantendo o

mesmo nivel de detalhe por polegada.

Figura 13 — Variacdo de resolugdo com tamanhos de imagens diferentes.

Fonte: (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).
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3.1.3 Vizinhanca de um Pixel

Conforme descrito anteriormente, uma imagem digital possui uma representacao
matricial, onde os pizels estao distribuidos em uma grade uniformemente espagada. Nesta
grade, pode-se definir dois tipos de vizinhanca: 4 conectada ou 8 conectada. Na vizinhanca
4 conectada os vizinhos sao equidistantes e considera-se apenas os pizels superior, inferior e
laterais. Ja na vizinhanca 8 conectada considera-se também os pizels diagonais, porém estes

sao mais distantes do que os pizels laterais. A Figura 14 mostra os tipos de vizinhanca.

Figura 14 — Vizinhancas do pizel: (a) vizinhanga 4; (b) vizinhanga 8.

X X X X
X P(x,y) X X P(x,y) X
X X X X

(a) (b)

Fonte: do autor.

3.1.4 Medidas de Distancia

Diversos algoritmos de processamento de imagens utilizam medidas de distancia
entre pizels em seu processamento. O calculo das distédncias é baseado nas coordenadas dos
pizels. A seguir, serdao descritos dois tipos de medidas de distancias: distancia Euclidiana e

distancia quarteirao (city block), também chamada de Dj.

Dados os pizels p e g, com coordenadas (z,y) e (s,t), respectivamente, a distancia

Euclidiana entre p e ¢ é definida pela Equacao 3.3

D.(p,q) = /(x — ) + (y — 1)2. (3.3)

Para esta medida de distancia, os pizels que tém uma distancia menor ou igual a r

de (x,y) sdo os pontos pertencentes a um circulo de raio r centralizado em (x,y).

A distancia Dy entre p(z,y) e q(s,t) é definida pela Equagao 3.4.

Dy(p,q) = |v —s| + |y — t|. (3.4)

Neste caso, os pizels que tém uma distancia D, de (z,y) menor ou igual a um valor

r formam um losango centralizado em (z,y).
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3.1.5 Segmentacio

A segmentacgao é o processo de subdividir uma imagem em regides ou objetos que
a compoem. O nivel de detalhe e regidao a ser segmentada depende do problema a ser
resolvido. Em imagens de mamografia digital, por exemplo, o interesse do objeto a ser
subdividido ¢ a lesao. Uma vez separando o objeto de interesse do restante da imagem,
fica mais facil extrair suas caracteristicas para posterior andlise e diagndstico. A Figura 15
mostra uma aplicagdo de segmentagdo para uma imagem de mamografia. A Figura 15 (a)
mostra uma regiao com lesdao, enquanto a Figura 15 (b) mostra a imagem segmentada.
Para fins de visualiza¢do, muitas vezes é utilizada a representagao da Figura 15 (c), onde

¢ apresentado o contorno da imagem binarizada sobre a imagem original.

Figura 15 — (a)Imagem Original. (b) Imagem Segmentada. (c) Contorno da
imagem segmentada sobreposta na imagem original.

i«

(a) (c)

Fonte: do autor.

A segmentacao pode seguir duas abordagens classicas: descontinuidade e simi-
laridade (NEVES; PELAES; SINAIS, 2008). Na segmentacao por descontinuidade, a
segmentacao da imagem ¢ efetuada com base nas alteragoes bruscas de intensidade, como
por exemplo, em algoritmos de detecgao de contornos, descritos por Papari e Petkov (2011).
Na segmentagao por similaridade a parti¢ao é efetuada com base na similaridade entre
pizels. A seguir sao descritos dois tipos de técnicas utilizadas para segmentacao, as quais
sao utilizadas em algumas etapas do processo de segmentacao das técnicas que serao vistas

nesse documento.

3.1.6 Imagem Ouro

O termo imagem ouro, também chamado de padrao ouro, é utilizado no contexto
de segmentacao para se referir a imagem de segmentacao esperada. Ela é uma imagem de
referéncia para avaliar a qualidade de segmentacao. No contexto de segmentacao de lesoes
em imagem de mamografia, a imagem ouro é a imagem binarizada, contendo apenas a
regiao da lesdao, normalmente selecionada por um especialista. Desta forma, a imagem ouro
serve para fins de comparagao de algoritmos de segmentacao, para avaliar a qualidade da

segmentacao obtida.
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3.1.7 Limiarizacao

A limiarizacao consiste no processo de divisao de imagens diretamente em regioes
com base nos valores de intensidade e/ou na propriedade desses valores. A limiariza¢ao
em regioes de fundo e objeto também é chamada de binarizacao. O objetivo é rotular o
fundo com um valor, e as informagoes do primeiro plano com outro valor, normalmente

branco e preto, gerando uma imagem binaria.

Supondo que o histograma de intensidade da Figura 17 corresponda a uma imagem,
f(z,y), composta por objetos claros sobre um fundo escuro de tal forma que os pizels do
objeto e do fundo tenham valores de intensidade agrupados em dois grupos dominantes.
Uma maneira simples de extrair os objetos do fundo é selecionar um limiar T, que separa

esses dois grupos. Desta forma, a imagem pode ser segmentada de acordo a Equacao 3.5.

L flry) >T

Figura 17 — Histograma de intensidade dividido por um limiar dnico. Eixo
horizontal: niveis de tom de cinza. Eixo vertical: frequéncia.

||‘||H ||| .|||[HI| )
;

Fonte: (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

Quando T" é uma constante aplicavel a uma imagem inteira, o processo dado
nesta equacgao é conhecido como limiarizacao global. A Figura 18 mostra um processo de

limiarizacao global para segmentar uma imagem de impressao digital.

A limiarizacao global é eficiente apenas quando tém-se regioes bem distintas no
histograma de uma imagem, ou seja, objeto e fundo pertencem a regides distintas no
histograma. Em imagens de mamografia digital, por exemplo, é dificil separar imagens da

regiao de tecido e da lesao, pois a tonalidade do tecido muitas vezes se iguala a do lesao.

Quando o valor de limiar 7" muda ao longo da imagem, baseado em propriedade
de uma vizinhanga de (x,y), usa-se o termo limiarizacao local ou regional. Se T depende
das coordenadas espaciais (z,y) como tal, entao a limiarizacdo é chamada de dindmica ou

adaptativa.
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Figura 18 — (a)Impressao digital ruidosa. (b) Histograma. (¢) Segmentacao
resultante usando um limiar global.

Fonte: (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

Uma abordagem de limiarizagao global bastante utilizada é o método de Otsu
(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). Esse método maximiza a varidncia entre classes
na atribuicdo de pizels para dois ou mais grupos, também chamados de classes. O método
baseia-se na ideia de que as classes devem ser distintas em relagao aos valores de intensidade
de seus pizels e que um limiar que oferece a melhor separacio entre as classes em termos
de valores de intensidade seria o melhor limiar, também chamado de limiar 6timo. Para
isso, o método de Otsu baseia-se inteiramente em célculos realizados no histograma de
uma imagem. Para aplicar o método de Otsu, inicialmente é necessaria a normalizagao
do histograma. Para um determinado limiar 7', divide-se os pizels da imagem em duas
classes: (') e (s, sendo o grupo da classe '} formado pelos valores 0,1,2,..., T-1 e o grupo
Cy formado pelos valores T,T+1,...,L-1. A variancia entre classes, representada por 0%, é

definida na Equacao 3.6.

oy = wi(p — pr)? + wapz — pr)?, (3.6)
w = ,; pe(s), (3.7)
Wy = kz: pr(Tk), (3.8)

onde 0% ¢ a varilncia, w; é a probabilidade do grupo Cy, wy é a probabilidade do grupo
Cs, pp é a média de intensidade dos pizels do grupo C4, us é a média de intensidade do
grupo Cy, k é o nivel de cinza, pug é a média total do histograma e p,(ry) é o percentual do
k-ésimo nivel de cinza. O método de Otsu consiste em encontrar o limar 6timo variando o

limiar de forma a maximizar o valor de 0%.
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3.1.8 Segmentacido Baseada em regiGes

Segundo Dhaliwal e Jain (2013), em segmentagdes baseadas em regioes , normal-
mente o processo ¢ inicializado com um conjunto de pizels semente, aos quais vao sendo

adicionados mais pizels pertencentes a regiao de acordo com um critério pré-estabelecido.

O critério de aumento de regiao é especifico de cada problema e técnica, podendo
ser baseado na intensidade dos pizels ou na regiao de vizinhanca. Também é necessario
definir um critério de parada, que pode ser o algoritmo convergir ou um niimero maximo
de iteracoes. Uma das desvantagens desse método é que a segmentacao pode depender da

localizagao das sementes iniciais.

3.1.9 Regido de Interesse

Selecionar uma regiao de interesse (region of interest, ROI) a partir de uma imagem
digital consiste em selecionar uma regiao que contenha um objeto a ser segmentado.
Em problemas dificeis de segmentar, tais como a segmentacgao de lesbes em imagens de
mamografia (ZEWEI et al., 2014), muitas vezes o usuario seleciona uma regiao de interesse
para depois aplicar um algoritmo de segmentacao. A Figura 19 mostra a selecao de uma

regiao de interesse a partir de uma imagem de mamografia.

Figura 19 — (a) Imagem Original. (b) Regidao de Interesse.

(a) (b)
Fonte: (SUCKLING et al., 1994)

3.1.10 Filtros

A filtragem consiste na utilizacao de operacoes com fins de realce de imagem ou
redugao de ruidos (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). Normalmente é uma etapa
de pré-processamento para aplicagao de algum algoritmo de processamento de imagem.
Nessa secao, serao vistos alguns filtros no dominio espacial, que se refere ao préprio plano
da imagem e na manipulacao direta dos pizels que a compoem. As técnicas de filtragem

consistem na aplica¢ao de uma méscara de filtro em cada ponto da imagem (x,y), sendo a
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resposta do filtro em cada ponto calculada utilizando rela¢oes pré-definidas. Deste modo,
a aplicacao destes operadores locais consiste na definigdo de um ponto central (m,n), na
execucao de uma operagdo que envolve apenas os pizels numa vizinhancga pré-definida em
torno do ponto central, sendo o resultado dessa operacao a resposta do processo e o valor
a ser escrito no pizel (m,n) da imagem filtrada. Este processo é repetido para cada pizel
da imagem. A Figura 21 ilustra o funcionamento da filtragem espacial utilizando uma

vizinhanca 3x3.

Figura 21 — Funcionamento da filtragem espacial utilizando uma maéscara 3x3.

Origem da imagem

A 4

Imagem

w(1,-1) w(1,0) w(1,1)

f(x-1,y-1) f(x-1,y+1)

Coeficientes do filtro

f(x,y+1)

fix+1,y-1) | f(x+1y) |f(x+1,y+1)

Pixels da segdo da imagem
sobre a mascara

Fonte: (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

Em qualquer ponto (x,y) da imagem, a resposta g(x,y) do filtro linear é a soma
dos produtos dos coeficientes do filtro com os pizels da imagem englobados pelo filtro, de

acordo com a Equagao 3.9. O coeficiente central do filtro, w(0, 0), se alinha com o pizel da

posigao (z,y).

g(!L’,y) = w(—l,l) f(CL’— 17y_ 1) +w(_170) ’ f(ZE - 1ay) (3 9)
+..+w(0,0) f(z,y)+ ... +w(l,1)- flx+1,y+1). ‘
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3.1.10.1 Filtro de Média

O filtro de média é um dos filtros lineares mais simples e é utilizado para suavizacgao
e reducao de ruidos. Esse filtro consiste em uma operacgao local de média onde o valor
de cada pizel é substituido pela média de todos os valores na sua vizinhanca local. A
ideia por tras desse filtro é que ao substituir o valor de cada pizel de uma imagem pela
média dos niveis de intensidade da vizinhanca definida pela mascara, o processo resulta
em uma imagem com perda de nitidez, ou seja, perda de transicoes altas na intensidade.
Pelo fato de o ruido aleatério normalmente consistir em transi¢coes abruptas nos niveis de

intensidade, a aplicacao mais evidente é a reducao de ruido.

3.1.10.2 Filtro de Mediana

Os filtros de mediana (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009) também séo bas-
tante utilizados, pois para ruidos do tipo aleatério proporcionam bons resultados, com
borramento consideravelmente menor do que filtros lineares de suavizacao de tamanho
similar (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). Esse tipo de filtro é 1til na remogao de
pizels ou linhas isolados, preservando a resolugao espacial da imagem. O filtro de mediana,
como o nome sugere, substitui o valor de um pizel pela mediana dos valores de intensidade
na vizinhanca desse pizel (o valor do pizel é incluido no célculo da mediana). Para calcular
a filtragem por mediana numa vizinhanca de um pizel P, deve-se selecionar o valor do
pizel e dos seus vizinhos, apds isso determinar a mediana e finalmente atribuir o valor da

mediana ao equivalente P na imagem resultante.

3.1.10.3 Filtro Laplaciano

O filtro Laplaciano (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009) é um operador dife-
rencial, onde sua utilizacao realga as descontinuidades de intensidade em uma imagem
e atenua as regides com niveis de intensidade de variagdo mais suave. Isso tendera a
produzir imagens nas quais as linhas de borda e outras descontinuidades aparecerao em
tons de cinza sobrepostos a um fundo escuro e uniforme. As caracteristicas do fundo podem
ser recuperadas enquanto se preserva o efeito de agucamento Laplaciano simplesmente
adicionando a imagem Laplaciana a original. A forma de utilizar o filtro Laplaciano para

o agucamento de imagens é definido pela Equagao 3.10.

g(z,y) = flz,y) — [V f(z, )], (3.10)

v2f:f(x—|—l,y)+f(x—1,y)—|—f(x,y+1)—|—f(x,y—1)—4f(x,y), (311)

onde f(x,y) e g(x,y) sao as imagens de entrada e agucada respectivamente.



Capitulo 3. CONCEITOS BASICOS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM E
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL 49

3.1.11 Descritores de Imagem

A partir de uma imagem digital pode-se extrair atributos da imagem a fim de
identificar alguma propriedade ou elemento contido na imagem. Os atributos de uma
imagem sao informagdes numéricas, provenientes de andlise da composi¢ao dos pizels, que
podem ajudar na identificacdo da presenca de um objeto na imagem, tal como uma lesao

em uma imagem de mamografia.

A extracao dessas caracteristicas pode ser aplicada a imagem toda, para extrair
informacao de textura, por exemplo, ou para regioes de objetos, tais como area, perimetro e
forma de uma regiao segmentada. Normalmente essa extragao é realizada por descritores, os
quais podem extrair caracteristicas quanto a forma ou textura, por exemplo. Normalmente
esses descritores apresentam propriedades invariantes a rotacao e escala, o que permite que
mesmo se 0 objeto estiver em uma escala menor ou rotacionado, o valor do descritor sera
o mesmo. A seguir sao descritos os Momentos de Zernike, que sdo descritores de imagens

aplicados neste trabalho.

3.1.11.1 Momentos de Zernike

Os Momentos de Zernike (TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI, 2011) sdo descritores
de imagem em relagdao a forma e a margem. Esses descritores sdo invariantes a rotagao, sao
nao redundantes e sdo robustos a ruidos aleatérios e a forma (WANG; MOTTERSHEAD;
MARES, 2009). Os operadores de Zernike sao divididos em 64 descritores, chamados de

momentos, os quais sao divididos em momentos de baixa e alta ordem.

Os Momentos de Zernike tém sido aplicados com sucesso para identificacao de lesoes
em imagens de mamografia (TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI, 2011). Isso mostra que uma
vez obtida uma boa segmentagao, a aplicacdo dos Momentos de Zernike é adequada para
realizar a classificacao sobre o tipo de lesao. Logo, a qualidade da segmentacao também

pode ser avaliada baseado no resultado da classificacao, utilizando os Momentos de Zernike.

Os momentos de Zernike sao definidos como projecoes da fungao de intensidade da
imagem, representada por f(x,y), sobre fungdes de bases ortogonais, que sao os polinémios
de Zernike. Esses polindmios formam um conjunto ortogonal complexo no interior de um
circulo unitério, sendo limitado pela curva 22 +y? = 1. A Figura 22 mostra o mapeamento

da imagem digital sendo mapeada para as coordenadas polares.

O célculo dos momentos de Zernike para uma imagem digital f(z,y), é dada pela

Equacao 3.12:

Zun = =g 22 3 S Vi (0.6). (312)

rz=1y=1
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Figura 22 — (a) Imagem digital N x N e (b) imagem mapeada em um circulo
unitario.
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Fonte: do autor.
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onde p = Ty e 0 = tan™'(y/x). A varidvel n é um nimero natural denominado ordem
do momento e m é um inteiro positivo ou negativo, denominado repeticao, que satisfaz
a restricdo n — |m| = 2k, k € Z, e |m| < n. A variavel V,,,,, é a familia de polinémios de

Zernike, definida pelas equacgoes 3.13 e 3.14.

Vi (p,6) = R m(p) 7™, (3.13)

(n_ S)' n—2s
SW((n+ [mD)/2) — $)(((n — m])/2) —s)¥ - (3.14)

Para calcular os momentos de Zernike de uma imagem, o centro dela é considerado

Rn,m _ Egl—o|m|)/2(_1)s

como o centro do disco unitario e as coordenadas do pixel sao mapeadas para esse disco.
Os momentos de Zernike sao divididos em 64 descritores, agrupados em dois grupos de 32,
definidos como momentos de baixa ordem e de alta ordem. A Tabela 1 mostra os valores
de m e n para a geracao dos descritores de cada grupo, onde o grupo 1 e 2 representam os

momentos de baixa e alta ordem, respectivamente.

3.1.11.2 Descritores de Haralick

Os descritores de Haralick (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) sao
descritores de imagem bastante utilizados na literatura e que também tém sido aplicados
para detecgao de lesbes em imagens de mamografia (JENIFER; PARASURAMAN; KA-
DIRVEL, 2014). Os descritores de Haralick sao compostos por 13 descritores relacionados

as caracteristicas da imagem conforme descrito na Tabela 2.

Os descritores de Haralick descrevem caracteristicas baseados em texturas realizado

a partir de cédlculos estatisticos entre pixels vizinhos, que definem caracteristicas obtidas
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Tabela 1 — Momentos de Zernike utilizados.

Grupo n m Ntmero de Momentos

3 1,3
4 0,2, 4
5 1,3,5
6 0,2,4,6

1 7 1,3,5,7 32
8 0,2,4,6,8
9 1,3,5,7,9
10 0,2,4,6,8,10
10 2,6, 10
11 3,7, 11
12 0,4, 8,12
13 1,5,9,13

2 14 2,6, 10, 14 32
15 3,7, 11,15
16 0,4,8,12,16
17 1,5,9,13, 17

Tabela 2 — Descritores de Haralick usados para extracao de caracteristicas.

Numero Caracteristica

Energia ou Uniformidade

Contraste

Correlagao

Soma de Variancia

Momento da Diferenca Inversa

Média da Soma

Variancia da Soma

Entropia da Soma

Entropia

Variancia da Diferenca

Entropia da Diferenca

Medida de Informacao de Correlagao 1
Medida de Informacao de Correlagao 2

© 00 1O Ul W N+~

—_ =
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—_ =
w N

através de uma matriz de co-ocorréncia, os quais sao descritos na Tabela 55, no Apéndice
C. A matriz de co-ocorréncia possui os valores de ocorréncia de cores em uma determinada
imagem. Essas caracteristicas sao utilizadas para diferenciar texturas que nao seguem um

padrao de repeticao.

3.2 CONCEITOS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Nesta secao, serao descritos alguns fundamentos de inteligéncia artificial, explicando
alguns termos que serao utilizados ao longo deste documento. Muitos algoritmos de
processamento de imagem incorporam técnicas de inteligéncia artificial para fins de

otimizacao ou para reconhecimento de padroes. No entanto, como essa é uma area bastante
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ampla, nessa secao serao citados apenas alguns conceitos necessarios para o entendimento

das técnicas apresentadas nesse documento.

3.2.1 Classificadores

O uso de classificadores, como o préprio nome diz, é utilizado para classificar
elementos ou objetos de um conjunto, separando-os em diferentes classes ou categorias.
Para isso, sdo utilizadas caracteristicas associadas ao objeto a ser classificado, que servem
como entrada para o classificador, e este fornece uma saida, que é o rétulo do objeto. O
uso de classificadores associados a imagem digital pode ser utilizado para classificar um
objeto segmentado a partir dos atributos extraidos da imagem. No caso da classificacdo em
mamografia digital, o classificador pode ser usado para identificar o tipo de lesao, baseados

nas caracteristicas de forma do objeto segmentado.

Existem varios classificadores bastante validados na literatura, inclusive usado para
classificacao de lesdes em imagens de mamografia, tais como o classificador Bayesiano
(KARABATAK, 2015), Multilayer Perceptron (MLP) (KRUSE et al., 2013) e Support
Vector Machines (SVM) (GORGEL et al., 2012). Estes classificadores possuem duas
etapas no processo classificacao de objetos: a etapa de treinamento, em que é realizado o
aprendizado sobre as caracteristicas do problema, e a etapa de teste, onde é averiguado o
desempenho do classificador. Durante o treinamento, é realizado o aprendizado do processo
de classificacao dos dados a partir das entradas e saidas fornecidas pelo usuéario. Na etapa
de teste é realizada predicao dos dados de entrada e validado a eficiéncia do classificador.
O algoritmo MLP, que é um classificador bastante validado na literatura, esta descrito no
Apéndice C.

3.2.2 Tipos de Aprendizado

O aprendizado é dito supervisionado, quando existe algum tipo de informacao
sobre o o estado do ambiente (entrada) e as agoes do sistema (saida). Em um sistema de
aprendizado supervisionado por um instrutor, existe um conjunto de treinamento contendo
pares de entrada e saida do sistema, fornecidos pelo instrutor. Desta forma, o algoritmo de
aprendizado recebe um conjunto de exemplos de treinamento para os quais os rotulos da
classe associadas sao conhecidos. Cada exemplo (instancia ou padrao) é descrito por um
vetor de valores (atributos) e pelo rétulo da classe associada (CHAPELLE et al., 2006).
Como exemplo, na classificacdo de imagens, sao fornecidos na etapa de treinamento as

caracteristicas da imagem e a classe a qual ela pertence.

Na aprendizagem nao supervisionada, os dados apresentados ao algoritmo nao sao
rotulados. O objetivo é aprender a estrutura dos dados apresentados. Em um aprendizado
nao-supervisionado, ele ocorre apenas através das observagoes dos estados do ambiente,

sem conhecimento prévio. Segundo Russell e Norvig (2003), nessa forma de aprendizado, o
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sistema reconhece padroes nos dados de entrada, mesmo sem nenhuma informacao se a

saida esta correta ou nao, agrupando elementos com caracteristicas similares.

Além dos paradigmas de aprendizagem ja citados, existe outro paradigma cha-
mado aprendizagem semi-supervisionada. Segundo Chapelle et al. (2006), em um método
semi-supervisionado é fornecido algum tipo de informacao supervisionada, mas nao neces-
sariamente para todos os exemplos. Esses algoritmos podem ser uma adaptagao de um
algoritmo supervisionado, que vai levar em conta exemplos nao rotulados na aprendizagem.
No trabalho proposto é apresentado um método semi-supervisionado, o que indica que
uma parte do método requer o conhecimento prévio, que ¢ a selecao da regiao de interesse
onde esta localizada a lesao, e o restante do procedimento é realizado automaticamente

apenas com as observagoes da regiao de interesse.

3.2.3 Légica Fuzzy

Segundo Rajasekaran e Pai (2011), a logica fuzzy, também chamada de légica
difusa ou nebulosa, ¢ uma extensao da logica booleana que permite valores de pertinéncia

intermediarios entre 0 e 1.

A teoria classica dos conjuntos permite o tratamento de classes de objetos e suas
inter-relagoes em um universo definido. Nessa teoria, a pertinéncia de um dado elemento a
um conjunto refere-se ao fato de tal elemento pertencer ou nao a esse conjunto. Na teoria
classica dos conjuntos, a pertinéncia s6 pode ser verdadeira ou falsa no sentido tradicional
da logica booleana de dois valores, com 1 normalmente indicando verdadeiro e 0 indicando
falso. A Figura 23 (a) resume esse conceito, como um exemplo de alto nivel, utilizando um
limiar de idade de 20 e com p4(z) expressando a fungdo de pertinéncia no conjunto dos

adultos.

Figura 23 — Fungoes de pertinéncia do ponto de vista da (a) légica convencional
e (b) da logica fuzzy.
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Fonte:(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).
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Na Figura 23 (a), que representa a légica booleana, o grau de pertinéncia varia
apenas em 0 ou 1, separarando as pessoas com idade maior que 20 anos e menor ou igual
em duas classes. J& na Figura 23 (b), que representa a logica fuzzy, o grau de pertinéncia
assume valores entre 0 e 1 para as idades entre 20 e 40 anos, o que mostra que nessa regiao
nao é assumido que o elemento pertence completamente ao conjunto, mas sim que ha um

grau de pertinéncia que pode variar nesse intervalo.

Na légica fuzzy os elementos tém graus de pertinéncia aos conjuntos fuzzy definidos,
que podem variar de 0 a 1. Ao contréario da légica convencional, a logica fuzzy utiliza a
ideia de que elementos de um universo admitem graus de pertinéncia a um dado conjunto.
A Figura 23 (b) mostra os niveis de pertinéncia em relagao a funcdo de pertinéncia, que

varia gradativamente.

Apesar de a probabilidade e a l6gica fuzzy operarem no mesmo intervalo [0,1],
é importante distinguir a diferenga entre as duas. No exemplo da Figura 23 (b), uma
afirmacao probabilistica seria dizer que “existe 50% de chance de uma pessoa de 30 anos
ser jovem”, enquanto que na légica fuzzy seria que “o grau de pertinéncia de uma pessoa
dentro do conjunto de pessoas jovens é de 0,57 (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).
Na primeira afirmacao, uma pessoa é considerada como parte do conjunto de pessoas
jovens ou do conjunto de pessoas nao jovens, onde temos 50% de chance de sabermos a
qual conjunto a pessoa pertence. Ja na segunda afirmacao a pessoa ¢ jovem em algum

nivel, que no caso ¢ de 0,5. Em outras palavras, a légica fuzzy nao é probabilistica; ela s6
lida com graus de pertinéncia em um conjunto (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

Desta forma, enquanto a tomada de decisao na teoria classica pode ser representada
pela Equagao 3.15, a da légica fuzzy pode ser representada pela Equacao 3.16, considerando

um conjunto A e um elemento z com relagao a esse conjunto.

1, r€ A
f(z) = {07 pg A (3.15)
1, reA
p(z) = 0, r¢ A . (3.16)

0 < pu(x) <1, =z pertence parcialmente a A

Como pode ser observado na Equacao 3.16, o intervalo de pertinéncia é [0,1], onde
0 significa que um elemento ndo pertence a um determinado conjunto, 1 significa completa
pertinéncia ao conjunto e valores entre 0 e 1 representam graus parciais de pertinéncia.
Assim, na légica fuzzy, um elemento pertence a um conjunto com um certo grau de
pertinéncia, fazendo com que uma determinada caracteristica possa ser parcialmente
verdadeira ou parcialmente falsa. Além disso, um mesmo elemento pode ter graus de

pertinéncias diferentes de 0 para mais de um conjunto fuzzy. A modelagem é realizada
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utilizando fungoes de pertinéncia, que mapeiam os elementos do conjunto atribuindo niveis

de pertinéncia. Entre as fungoes de pertinéncia estao a triangular, trapezoidal e gaussiana

(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

3.2.4 Algoritmos de Otimizacao

Algoritmos de otimizagao foram desenvolvidos para resolver problemas caracte-
rizados pela dificuldade de encontrar solugdes 6timas em um grande espaco de busca:
chamados de problemas de otimizacao. Nesse tipo de problema é inviavel testar todos os
parametros possivel devido ao grande espaco de exploracao. As caracteristicas a serem
otimizas sao chamadas de objetivos, e muitas vezes esses objetivos competem entre sim.
Por exemplo, ao se comprar um carro deseja-se que ele tenha um bom desempenho e
um baixo consumo de combustivel. Para esse caso os objetivos a serem otimizados sao
desempenho e consumo. Mas normalmente quanto maior o desempenho, menor o consumo,
e vice versa. Nesse problema, poderiam se considerar parametros o motor, peso, tamanho,
etc. Exemplos de areas de aplicacdo sdo: roteamento de redes de computadores, sistemas
embarcados, mineracao de dados e processamento de imagens, conforme apresentado por
Dasgupta e Michalewicz (2013).

Normalmente, em algoritmos de otimizacao é definida uma funcao de avaliagao,
também chamada de funcao fitness ou funcao de aptidao, e é utilizada para medir o grau
de aptidao das solugoes encontradas (ZHOU et al., 2011). A fungdo fitness serve para
medir a qualidade da solugao, e a forma como ela é calculada pode influenciar na eficiéncia

do algoritmo.

Varios problemas de otimizagao existentes envolvem mais de um objetivo a serem
otimizados, sendo chamados de problemas de otimizagao multi-objetivo (MOP) (ZHOU et
al., 2011). Desta forma, a busca por solugoes étimas no espago de exploragao deve visar
atender todos os objetivos simultaneamente. No entanto, na maioria dos casos isso nao é

possivel devido a conflitos e restrigoes entre os objetivos a serem otimizados.

Problemas de otimizac¢ao multi-objetivo (MOO) (ALI; STARRY; PANT, 2012) sao
caracterizados pela dificuldade em encontrar uma solucao que satisfaca simultaneamente
todos os objetivos, sendo necessario muitas vezes penalizar alguns objetivos para se
encontrar uma solucao mais adequada ao problema. Por essa razao, é comum realizar a
busca por um conjunto de solugoes mais viaveis ao problema, ao invés de apenas uma,
deixando a decisao de escolher a solucao ser tomada de acordo com o nivel de prioridade

de cada objetivo.

O conceito de dominancia é bastante utilizado em algoritmos multi-objetivos e
serve para indicar e comparar o grau de qualidade de uma solu¢do em relacao a outra.
Diz-se que uma solucao a domina b, se, e somente se, para todos os objetivos envolvidos

no dominio da funcao, a nao for pior que b em nenhum objetivo e existir pelo menos um
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objetivo em que a seja melhor que b. A Figura 24 ilustra a relacdo de dominancia entre

diferentes pontos do conjunto de solugao, para um problema de minimizacao dos objetivos

fie fo

Figura 24 — Relacao de dominéncia entre solugdes, em um problema de
minimizacao.

f24

f1

Fonte: do autor.

Em uma otimizacao multi-objetivo, o objetivo é encontrar o conjunto de solugoes
Otimas que tenha a melhor relacao entre os objetivos a serem otimizados. O conjunto das
melhores solugoes do espago de exploracao que sao equivalentes entre si em termos de
qualidade de solugao estd localizada na regiao chamada de Pareto Optimal (DEB, 2014).
Porém, o conjunto das melhores solugoes encontradas pelo algoritmo de otimizacao é
chamado de Pareto Front. Desta forma, a meta principal de um algoritmo de otimizacao
multi-objetivo é fazer com que o Pareto Front seja o mais proximo possivel do Pareto

Optimal, com o menor custo computacional.

Técnicas de otimizacao multi-objetivo (ALI; STARRY; PANT, 2012) sdao aplicadas
em diversas areas onde existe um grande espago de busca e se deseja encontrar uma
determinada configuracao 6tima explorando apenas uma pequena regiao do espago de
exploragao. Exemplos de dreas de aplicagdo sao: roteamento de redes de computadores,
sistemas embarcados, mineracao de dados e processamento de imagens. Em diversas
areas os resultados encontrados por essas técnicas tém sido bastante satisfatérios. No
entanto existem técnicas que sao melhores para determinados tipos de problemas e existem
diferentes formas de configurar os parametros de cada técnica. Portanto, em alguns casos
é interessante testar diferentes métodos de otimizacdo, com varia¢des de parametros, de
forma a identificar a melhor abordagem de otimizacao para o problema a ser tratado
(DEB, 2014).

No exemplo da Figura 24, existem pontos que compoéem o conjunto de solucoes
encontradas: a, b e ¢. De acordo com a defini¢do, pode-se dizer que a soluc¢ao b domina a,
pois ela é melhor que a em pelo menos um objetivo, no caso o objetivo fi, e também nao é

pior que em nenhum deles. De forma analoga, nao se pode dizer que a solugdo b domina c,
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pois a solugao b é pior que ¢ em pelo menos um objetivo, no caso fs. Dessa forma, pode-se
dizer que b domina a, mas nao domina c¢. Com esse conceito, pode-se dizer também que a
nao domina ¢, pois existe pelo menos um objetivo em a que é pior que em ¢. O mesmo
vale para afirmar que ¢ ndo domina a. Esta relacdo em que uma solugao nao é dominada
por outra é chamada de nao-dominancia. Normalmente costuma-se dizer que uma solucgao
¢ nao-dominada como sendo aquela que apresenta uma relacao de nao-dominancia com

todas as outras solugoes do conjunto de solugoes.

3.3 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados diferentes fundamentos de processamento de
imagem e inteligéncia computacional. Espera-se que os conceitos apresentados auxiliem a
compreensao das técnicas utilizadas no estado da arte e e no entendimento da metodologia

aplicada no algoritmo proposto.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar o estado da arte em relagao a seg-
mentacao de lesoes em imagens de mamografia digital. Neste capitulo serdao descritas as
principais contribui¢oes desenvolvidas nos tltimos anos, citando as principais contribui-
¢oOes e caracteristicas que permitiram o desenvolvimento de técnicas de segmentacao de
lesoes. Além disso, sdo apresentados os algoritmos e comparacao das principais técnicas

relacionadas no estado da arte.

4.1 ESTADO DA ARTE

Tendo em vista o impacto de uma boa segmentacao no auxilio ao diagnéstico
médico, muitos trabalhos tém sido realizados a fim de facilitar esse processo e torna-lo mais
confidvel. Existem trés tipos basicos de trabalhos voltados para o auxilio e diagnéstico na

detecgao de cancer de mama: pré-processamento, segmentagao e classificagao.

4.1.1 Pré-processamento

O pré-processamento de imagens de mamografia digital é utilizado frequentemente
com a finalidade de melhorar o contraste ou eliminar ruidos da imagem, a fim de facilitar
a identificacao da lesao para o profissional ou para alguma técnica de segmentagao. Isso
muitas vezes é necessario devido a dois fatores: a baixa qualidade de imagem que alguns
equipamentos fornecem, com ruidos ou baixo contraste, o que dificulta uma analise mais
aprofundada sobre a imagem, e a variabilidade de equipamentos, com parametros distintos,

que causa maior irregularidade nas imagens obtidas.

As técnicas de pré-processamento convencionais sdo utilizadas para melhorar a
visualizacao da lesao, normalmente através de uma equalizacao do histograma. Rahmati
et al. (2010) propoe o algoritmo de pré-processamento chamado de FCLAHE | que se
baseia em uma técnica de equalizagdo do histograma com limiar adaptativo aplicando
logica fuzzy. A vantagem do FCLAHE é que ele consegue a eliminagdo dos ruidos da
imagem e mantém o contraste das regides de lesdo da mama, o que melhora a identificagao
dos objetos de interesse da imagem. Sundaram et al. (2011) propéem uma modificagao
no algoritmo HM-LCE, que é uma técnica local de melhoria de contraste baseada em
histograma, tornando mais forte o contraste e trazendo detalhes presentes na imagem
original para uma melhora na interpretacdo da mamografia. Tortajada et al. (2014) realiza

equalizagao da regiao periférica da mama, realcando as lesoes contidas nessa regiao.

As técnicas de pré-processamento baseadas em regiao, como o proprio nome diz, se

baseiam nas regioes vizinhas para melhorar a visibilidade das lesoes. Jain, Singh e Bhateja
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(2013) propuseram uma técnica de reducao de ruido e aumento de contraste baseado em
estatistica da regido para melhorar o contraste das imagens de mamografia analisadas.
Bhateja et al. (2013) propoem um algoritmo de filtragem que se sobressai no aumento de

contraste de regidoes com lesao.

Um terceiro tipo de técnica de pré-processamento sao as técnicas baseadas nas
caracteristicas da imagem. Esses tipos de técnicas analisam as caracteristicas de uma
regiao da imagem e comparam com as caracteristicas de uma regiao de lesdo. Essa aborda-
gem também pode ser utilizada para identificar calcificagoes, utilizando as propriedades
desse tipo de lesao. Karahaliou et al. (2014) propoem um algoritmo baseado em Wavelet
(NOVIKOV; PROTASOV; SKOPINA, 2011) e mostram em seus resultados um aumento
de contraste das imagens analisadas quando comparado com outras técnicas da area.
Al-Najdawi, Biltawi e Tedmori (2015) combinam vérios métodos de pré-processamento
para segmentar a regiao da mama, conseguindo melhorar a imagem para segmentacao e
classificagao. O desafio das técnicas de pré-processamento é conseguir melhorar a identi-
ficacao da regiao de lesao sem aumentar também o contraste de elementos indesejados,

como ruido ou falsos positivos.

4.1.2 Segmentacdo

Trabalhos relacionados a segmentacao de mamografia digital visam separar uma
regiao ou objeto de interesse de forma automatica ou semi-automatica, com o objetivo de
auxiliar na identificacdo e diagnéstico de lesdes na mama. Alguns autores também usam o
termo “massa” para se referir as lesbes na mama. Embora nem toda lesdo seja um tumor,
muitos autores usam esses termos mesmo quando o trabalho envolve apenas segmentacao
de lesoes. Biltawi, Al-Najdawi e Tedmori (2012) classificaram os trabalhos envolvendo

segmentacao de mamografia de acordo com a Figura 25.

Este trabalho se encontra na subdivisao de segmentacao de regiao de interesse,
de forma semi-supervisionada, usando uma tnica proje¢ao, mostrado com um contorno

vermelho na Figura 25.

Uma das etapas iniciais de um processo de segmentagao automatico envolve a
parte de extragdo da regiao da mama, separando-a da regiao de fundo da imagem. Isso é
importante, pois no fundo da imagem as vezes estao presentes elementos como rotulos de
imagem, ruidos ou objetos indesejados que podem interferir no processo de segmentacao.
Czaplicka e Wlodarczyk (2011) propuseram um método baseado no método de limiar de
Otsu e logica fuzzy em limiar local para segmentacao da mama, alcangando uma precisao
de 95% de acerto. Chen e Zwiggelaar (2010) propdem uma técnica baseada em limiar de
histograma, detecgao de borda e crescimento de contorno, obtendo precisao de 98,4% na
deteccao de borda da mama, com remocao do musculo peitoral. Aghdam, Puig e Solanas

(2013) falam que métodos de segmentagdo de mama baseados em limiar e operadores
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Figura 25 — Categorizacao das técnicas de segmentagao de imagens de

mamografia.
Técnicas de Segmentagdo de
Mamografia
|
Segmentagdo do Segmentagdo da Regiao
Contorno da Mama de Interesse (ROI)
|
v v
Segmentacdo Usando Segmentagdo Usando
uma Unica Projecdo Multiplas Projecoes
| |
v v v v v
Segmentagdo Segmentagdo Semi- Mamogramas Duas Projecoes Mesma Proje¢do obtidas
Supervisionada Supervisionada Esquerdo e Direito da mesma Mama | | em Momentos Diferentes

Fonte: Biltawi, Al-Najdawi e Tedmori (2012).

morfolégicos possuem limitagdes para encontrar valores 6timos de limiar, propondo assim,
um método baseado em local binary patterns (PIETIKAINEN et al., 2011), melhorando

os resultados obtidos pelos trabalhos comparados.

As técnicas de segmentacao de uma regiao de interesse normalmente tém por
objetivo identificar uma regiao de lesdo ou de calcificagdo na mama. Muitas vezes, elas
realizam inicialmente a separacao da regiao da mama para depois realizar a identificacao
do objeto de interesse. A segmentacao da regiao de interesse, conforme mostra a Figura 25,
pode ser realizada através de uma tnica imagem de uma projecao da mama ou através
da combinacao de varias projegoes. A segmentacao através de varias projegoes tende a
ser mais confiavel por ter mais fontes de informacao acerca da mesma lesao mamaria. No
entanto, dado a limitagao de bases de dados com diferentes tipos de projecao, torna-se

dificil muitas vezes o estudo para esses tipos de casos.

A maioria dos trabalhos de segmentacao sao voltados para segmentacao utilizando
uma unica projecao, normalmente a Médio Lateral. Isso ocorre porque a maioria das bases
publicas de imagens de mamografia digital fornece apenas esse tipo de imagem. Dentre as
técnicas de segmentacao dessa subarea distinguem-se as técnicas supervisionadas e nao

supervisionadas.

As técnicas de segmentacao supervisionada envolvem algum tipo de interacao com
o usuario, tal como a selecao de pontos iniciais indicando areas de lesao e nao-lesdao. O
tipo de interagdo com o usuério se difere basicamente em dois tipos: a) o usudrio realiza

uma série de cliques ao redor da borda do objeto de interesse; b) o usudrio desenha uma
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regiao simples (ZHU et al., 2014). Trabalhos recentes aplicam técnicas tais como Contornos
Ativos, proposto por Chan e Vese (2001), em imagens de mamografia para segmentar
regices de lesao (RAHMATI; ADLER; HAMARNEH, 2012). Técnicas baseadas em grafos
também sao bastante utilizadas, tal como o trabalho de Wu et al. (2011), que aplica Graph
Cuts, proposto por Kolmogorov e Zabin (2004), para segmentacao de lesdes. Outro método
supervisionado baseado em grafos é utilizado por Zheng, Liu e Liu (2013), o qual aplica a
técnica Random Walks (GRADY, 2006) para a segmentagao de lesdes.

As técnicas de segmentacao nao supervisionadas sdo técnicas automaticas que
nao envolvem nenhum tipo de interagao com o usuario. Nessas técnicas, nao é necessario
identificar inicialmente a localizagao de regides de lesao e de nao-lesdo, tais como as técnicas
supervisionadas. Da mesma forma que as supervisionadas, existem diversas categorias de
técnicas nao supervisionadas, dentre elas as baseadas em regiao, contorno, agrupamento,
pseudo-cores, grafos, entre outras. Zhang et al. (2009) propoem um método baseado em
contorno, obtendo bons resultados de segmentacao para a base de dados analisada. Como
exemplo de método baseado em regidao, Rabottino et al. (2011) aplica um método usando

Crescimento de Regiao para realizar segmentacao e classificacdo de lesoes.

Alguns trabalhos, como o de Gao et al. (2010), que usa uma abordagem baseada
em andlise de componentes morfologicos, conseguem obter taxas altas de acerto quanto a
localizagao do lesdes. No trabalho de Gao et al. (2010) é obtida uma precisao de 95,3%,
para 150 regices de interesse analisadas. Liu et al. (2012), utilizando crescimento de regies
obtém uma precisao de 97,2% das regioes segmentadas em édreas de lesdo. No entanto, esse
trabalho depende de muitos parametros pré-definidos para obter um bom desempenho.
Han et al. (2012) consegue obter até 98,82% quando modela as lesbes matematicamente e
aplica Fuzzy C-Means. No entanto, essa abordagem tem dificuldade para lidar com lesoes

do tipo espiculado.

Apesar de trabalhos recentes conseguirem obter boa precisao na identificacao da
localizagao de lesoes (LIU et al., 2011)(MOHAMED; BEHIELS; DEWAELE, 2009), poucas
pesquisas tém sido feitas para verificar a qualidade da segmentacao. Trabalhos recentes

estao divididos em segmentacao baseado em bordas, segmentacao baseada em regiao e
limiar adaptativo (RAMAN et al., 2011).

Em métodos de segmentacao baseados em borda é dificil determinar o contorno
da lesao, principalmente em lesdoes com bordas nao definidas. Métodos de segmentacao
baseados em regiao sao mais adequados para a deteccao de lesoes, uma vez que regioes de
lesdo normalmente sao mais claras do que o tecido da vizinhanca, possuindo uma densidade

quase uniforme e um contorno difuso (RAMAN et al., 2011).

Trabalhos recentes para segmentacao de lesao tém aplicado com sucesso técnicas
baseadas em regiao. Lewis e Dong (2012) usa a técnica Watershed, proposto por Bleau e

Leon (2000), para segmentar automaticamente regioes candidatas de lesado, obtendo taxa
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de deteccao de lesao de 90%. No entanto, a métrica de analise usada é baseada apenas na
localizacdo da lesdo e nao na qualidade da segmentagao. Eltoukhy e Faye (2013) usam uma
técnica baseada em limiar adaptativo, alcancando 100% de sensitividade, com uma média
de 1,86 falso positivos, quando aplicado a 188 imagens. Contudo, o valor de sensitividade

varia dependendo da taxa de falso positivo, e cada trabalho usa uma taxa diferente.

Devido a pouca uniformidade presente em lesdes presentes em imagens de mamogra-
fia digital, conforme descrito por Hong e Sohn (2010), regides baseadas em sementes, nas
quais o usuario rotula sementes iniciais, apresentam uma melhor qualidade na segmentacao
final. Cordeiro et al. (2012) aplica uma técnica supervisionada baseada em sementes,
obtendo resultados de segmentagao proximos a imagem ouro fornecida. Zheng, Liu e Liu
(2013) utiliza uma segmentacao baseada em Random-Walk, o qual também usa sementes
fornecidas pelo usuario para obter uma boa segmentagao. No entanto, no trabalho de Zen
nao é fornecida uma andlise quantitativa dos resultados. Apesar de técnicas baseadas em
sementes apresentarem bom desempenho para segmentacao de lesoes, elas requerem um

alto nivel de conhecimento sobre o problema para a selegao correta de sementes.

Técnicas nao supervisionadas e semi-supervisionadas tentam reduzir o conhecimento
necessario sobre a regiao de lesdo. Rahmati, Adler e Hamarneh (2012) usa Contornos Ativos
para segmentar lesoes, alcancando 86,85% de precisao usando a métrica de sobreposicao
entre as imagens segmentadas e a imagem ouro. Chakraborty et al. (2012) aplicam limiar
multinivel combinado com crescimento de regiao para realizar segmentacao para lesoes
com contorno bem definidos. No entanto, ambas as técnicas encontram dificuldades na

definicao de contornos de lesdes espiculadas e com bordas nao-definidas.

Conforme observado por Raman et al. (2011), os resultados dos trabalhos do estado
da arte diferem significativamente, e sdo muitas vezes baseados em uma opinidao visual
subjetiva e com um embasamento quantitativo muito pequeno. Além disso, a maioria dos
estudos descrevem uma precisao das técnicas baseadas apenas na localizacao da lesao e
nao na sua forma ou contorno, os quais sao muito importantes para o diagnéstico. Poucos
trabalhos tratam da analise da qualidade da segmentacao da lesdo. Além do mais, a
maioria dos trabalhos que analisam a qualidade da segmentacao usa métricas simples
como sobreposicao de pizels para avaliar a qualidade da segmentacao. Avaliar a qualidade
da segmentacao de forma mais aprofundada, apesar de nao ter sido muito focada nos
trabalhos mais recentes, ¢ de fundamental importancia para o diagnéstico final do paciente,
pois é necessario a identificacdo exata do contorno da lesdo para a avaliacao e classificagao

do cancer.

A Tabela 3 mostra um resumo de algumas das principais técnicas supervisionadas
de segmentacao de lesdao do estado da arte. A primeira coluna mostra o autor do trabalho,
a segunda coluna apresenta a técnica em que o trabalho se baseia, a terceira coluna

mostra a base de dados usada, enquanto a quarta coluna mostra o niimero de imagens de
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mamografia utilizada da base e a quinta coluna mostra a métrica utilizada. A sexta coluna
indica se o método supervisionado apresenta robustez quanto a incerteza da marcacao
pelo especialista. A sétima coluna mostra os principais resultados e a oitava e ultima
coluna mostram as vantagens e desvantagens de cada trabalho, respectivamente. Uma
critica do trabalho é realizada quanto ao niimero de imagens selecionadas nos trabalhos
do estado da arte. Nos trabalhos relacionados nao é informado o critério de selecao das
imagens e na maioria dos casos nao ¢ utilizada nem metade do total de imagens da base,
nao sendo claro o método de selecdo e também nao é informado quais imagens foram
utilizadas para posterior comparacao. Além disso, a maioria dos trabalhos se baseia na
métrica de avaliagao baseado na sobreposicao de pizels, o qual nao avalia o resultado da
final da segmentacao quanto a forma. Sendo a forma da lesao um parametro importante
para o diagnéstico, é importante a utilizacdo de métricas que avaliem quanto a forma da

imagem segmentada.

A partir da Tabela 3 observa-se que os métodos supervisionados utilizados da arte
nao sao robustos quanto a indicacao inicial fornecida pelo usuario. Desta forma, uma
marcagao incorreta pode ocasionar em uma segmentacao imprecisa, o que deixa o método
muito dependente do conhecimento especialista. A partir disso, identificamos a necessidade
de tornar o método de segmentacao supervisionado mais robusto, o qual pode ser realizado
através de duas etapas: a) reducao do esforgo inicial do posicionamento de sementes; b)

adi¢ao de incerteza no modelo supervisionado.

A Tabela 4 mostra o resumo das principais técnicas nao supervisionadas do estado
da arte, aplicadas a segmentacao de lesdbes em imagens de mamografia digital. A primeira
coluna mostra o autor do trabalho, a segunda coluna apresenta a técnica em que o trabalho
se baseia, a terceira coluna mostra a base de dados usada, a quarta coluna mostra o niimero
de imagens de mamografia utilizada da base e a quinta coluna mostra a métrica utilizada.
A sexta coluna indica se o método utiliza algum tipo de limiar, a sétima coluna indica
se o método apresenta robustez quanto a imprecisao na selecdo automatica de sementes.
A oitava coluna mostra os principais resultados e a nona e tltima coluna mostram as
vantagens e desvantagens de cada trabalho, respectivamente. Os trabalhos relacionados
observados se baseiam principalmente em dois tipos de abordagem: a)utilizagao de algum
tipo de limiar adaptativo para identificacdo da regiao de lesdao; b) abordagem hibrida
utilizando limiar adaptativo ou agrupamento para geracao de sementes, juntamente com
uma abordagem baseada em sementes. Um dos problemas encontrados é que abordagens
baseadas em limiar quando o histograma da imagem apresenta duas classes bem definidas,
0 que nem sempre ocorre com imagens de mamografia devido a natureza da regiao da
lesao, que pode apresentar baixo contraste e fronteiras indefinidas. Desta forma, a geracao
incorreta ou imprecisa de sementes na etapa nao supervisiona pode gerar uma segmentacao
imprecisa, uma vez que os métodos da etapa supervisionada nao sao robusto quanto ao

posicionamento incorreto das sementes. Desta forma, conclui-se que mesmo para métodos
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Tabela 3 — Resumo dos principais trabalhos relacionados na segmentagao
supervisionada de lesdoes na mama.
Autor Técnica Base |Num|Métrica |RobusiResultados | Vantagem Desvantagem
de Img. tez
Da-
dos
(RAHMATT; | Contornos |DDSM|100 |Sobrepo- |[Nao |81% de pre- | Visualmente |Usa  métrica
ADLER; Ativos sicdo de cisao apresenta pouco robusta.
HAMAR- Pizels boa segmen- |[Nao compara
NEH, 2012) tagao com outras
técnicas.
(WU et al., | Graph DDSM |89 |ME Nao |[Valor de |Compara Meétrica de
2011) Cuts (Mis- ME = |com a téc- |andlise nao
classi- 0,2531 nica  GVF |reflete quali-
fication Snake e |dade quanto a
Error) apresenta forma.
melhores
resultados
(ZHENG; Random |Mini- |15 |Localiza- |[Nao |14 de 15 |Para as ima- |O trabalho
LIU; LIU, |Walks MIAS cao imagens gens analisa- |ndo faz analise
2013) dentro apresen- das os resul- | quanto a quali-
da 4rea taram tados foram |dade da forma
indicada localizacdo |muito bons |da segmenta-
no Mini- correta cao. Poucas
MIAS imagens anali-
sadas.
(RABOTTINQCrescimentg DDSM | 200 | Acurécia, | Nao | Mostra Simples e | Alto custo com-
et al., 2011) |de Regiao Preci- algumas com boa |putacional e
sao, imagens segmentacao |dependente da
Sensibi- com pre- |para os casos |inicializacdo.
lidade cisao  de | mostrados.
98%, mas
nao mostra
o resultado
médio.
Zewei et al. |Line Wire |DDSM |68 | Taxa Nao |TP = | Alta precisao |Quantidade
(2014) e Fuzzy C- de Ver- 96,64, FP alta de parame-
Means dadeiro = 1,95% tros
Positivo
(VP),
Taxa de
Falso
Positivo
(FP)
Rahmati, Contornos |DDSM|100 |Sobrepo- [Nao |86% de pre- | Boa segmen- | Dependente da
Adler e |Ativos sicao de cisao tacdo selegdo inicial.
Hamarneh Pixels Muitos parame-
(2012) tros.
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nao supervisionados onde hé uma sele¢do automatica de sementes, é necessario adicionar
incerteza no modelo baseado em sementes, visto que a geracao das sementes é de natureza

imprecisa.

4.1.3 Classificacao

Normalmente, apds a realizacdo da segmentacao da lesao, é utilizada a aplicacao
de algum algoritmo para realizacao da classificacao automatica da regiao quanto ao tipo
de lesao. Varios trabalhos tém sido realizados nessa area, onde a maioria é baseada na
extracao de caracteristica da regiao e em seguida aplica-se um classificador. Como exemplo,
Jiji e Marsilin (2015) propoe um método de deteccao da lesao através da recuperagao
de mamogramas de casos passados, atingindo taxa de acerto de 87%. Anitha e Peter
(2012) aplicaram a técnica Wavelet juntamente com a matriz de co-ocorréncia na regiao de
interesse para a extracao de caracteristicas. Para classificar a regidao utilizaram a técnica
SVM, descrita por Steinwart e Christmann (2008), obtendo uma taxa de acerto de 95%.

4.2 ALGORITMOS SUPERVISIONADOS DE SEGMENTACAO DE LESOES UTILIZADOS
NO ESTADO DA ARTE

Nesta secao, serao apresentados alguns dos algoritmos de segmentacao supervisio-
nados utilizados no estado da arte para segmentacao de lesdes. As técnicas descritas nesta

secao foram implementadas neste trabalho.

42.1 Contornos Ativos

O algoritmo de Contornos Ativos, proposto por Kass, Witkin e Terzopoulos (1988),
é uma técnica usada extensivamente para identificar bordas de regioes de interesse em
imagens. Em resumo, essa técnica tenta minimizar a energia associada com o contorno
de uma regiao como uma soma de energias internas e externas. Essa técnica consegue
ter bom desempenho mesmo em regioes com contornos com pouco contraste e presenca
de ruido. A técnica precisa de uma interacao inicial com o usuario para selecionar um
contorno inicial em torno ou dentro de um objeto de interesse. Essa curva inicial se
deforma a cada iteracdo, tentando minimizar a energia associada ao contorno, até atingir
a convergéncia, apresentando a identificagao final do contorno. Devido a eficiéncia da
técnica, alguns pesquisadores na area tém aplicado Contornos Ativos para segmentacao de
lesoes (RAHMATI; ADLER; HAMARNEH, 2012; TUNALIL; KILIC, 2013), com algumas
adaptagoes dependendo do trabalho.

De acordo com o trabalho original, uma snake é uma curva que se move pela
imagem buscando minimizar a energia funcional, que é uma combinacao de energia interna
e externa. A correspondéncia do modelo com o contorno s6 é alcancada pela procura

de um vetor que minimize a soma dessas energias. A conformidade do contorno sé é
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Tabela 4 — Resumo dos principais trabalhos relacionados na segmentagao nao
supervisionada de lesdes na mama.
Autor Técnica Base |Num|Métrica Limiar| Robus{ ResultadosVantagem | Desvantagem
de Img. tez
Da-
dos
(PEREIRA;Wavelet |DDSM|160 |Sobrepo- |Sim |Nao |79,2% Segmentacao| Métrica  de
RAMOS; |e  Algo- sicao de de imagens | Andlise néo
NASCI- |ritmo Pizels CC e MLO |reflete quali-
MENTO, | Genético dade quanto
2014) a forma.
(HONG; |Limiar USF 400 |Sobrepo- |Sim |Nao [90% Algoritmo | Alto niimero
SOHN, Multi- sicdo de com 2,3 |simples de falso posi-
2010) nivel e Pizels falsos tivos por ima-
topologia positi- gem
topogra- vos por
fica imagem
(LEWIS; | Watershed | Mini- |161 |Localizagad Sim |N&o |90% de |Identificacio |Nao trata ca-
DONG, e andlise | MIAS dentro acerto da localiza- |sos de falso-
2012) morfolé- da 4area ¢do da les@o |positivo.
gica indicada de forma
no Mini- automadtica
MIAS
(JAI- BEMD Mini- |[111 |Sobrepo- |Sim |Nao [83,96% |Algoritmo |Métrica de
ANDATLOUSSI MIAS sicdo de Simples Anélise néo
et al., Pizels reflete quali-
2013) dade quanto
a forma.
(BERBER | BMCS DEMS (260 |Sobrepo- [Sim |Nao |83,15% |Alta acura- |Alto  custo
et al., sicio de cia compa- | computacio-
2013) Pizels rada com |nal
técnicas
analisadas
(SHARMA|LBI IRMA |818 |[Métrica |Sim |[Nao |93% Validacao | Parametros
KHANNA, baseada para grande |nao definidos
2013) em  ver- nimero de |no artigo
dadeiro imagens
e falso
positivo
(GAO et | Anédlise DDSM|[150 |Localiza- [Sim |[Nao [95,3% Alta preci- | Analisa ape-
al., 2010) |de Com- ¢do da de sao da loca- |nas o acerto
ponentes regiao acerto lizacao da localizacao
Morfolé- segmen- em da regiao seg-
gicos tada média mentada.
(HAN et |Modelagem| Mini- | 100 |Localiza- [Nao |Nao [98,82% |Alta preci- | Depende
al., 2012) |Matema- |MIAS ¢ao da sdo da loca- |do  formato
tica e regiao lizacao da lesao
Fuzzy segmen- descrito  na
C-Means tada modelagem
matematica
(LIU et |Template |DDSM|70 |Localiza- |Sim |N&o |97,2% Alta preci- | Depende de
al., 2012) |Matching ¢do da sdo da loca- | parametros
e Cresci- regiao lizacao especificos,
mento de segmen- como inter-
Regiao tada valo de limiar
pré-definido.
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alcancada quando a soma for igual a zero. E possivel definir a energia da snake através da

Equacao 4.1.

Esnake - Eint + Eext- (41)

Conforme a Equagao 4.1, a energia da snake é definida pelo somatério da energia
interna e energia externa, representados respectivamente por Ei e Eq. A energia interna
depende do contorno da curva. Quanto mais suave o contorno, menor a energia interna. A
energia externa permite uma adaptagao sobre o contorno dos objetos. Ea energia externa
que evita que o snake se contraia sobre si mesmo, sem perceber o contorno da imagem. As

definicoes de Ej, e Foy sao mostradas nas Equagoes 4.2 e 4.3.

Fui = 32 Dyl(Ly), (12)
peP

Eext - Z ‘/;Jq(Lpa Lq)u (4?))
{p.a}

onde p e ¢ sao pizels pertencentes ao conjunto de pizels P da imagem, L é o rétulo do
pizel, isto é, se ele é classificado como objeto ou fundo, D, é uma funcao de penalidade e
Vpq € 0 potencial de iteracao, que mede o custo de rotular os pizels vizinhos. Os valores de

D, e V,, sao representados pelas equacoes 4.4 e 4.5.

Dy(Ly) = —In P(Ly[1,), (4.4)

61’(17 LP 7& Lq

, 4.5
0, L,=1L, (45)

V;Jq(Lpa Lq) = {
onde I, é a intensidade do pizel p, P(L,|I,) é a probabilidade de um pizel p com intensidade
I, assumir rétulo L. O valor de P(L,|I,) é estimado baseado no histograma. O coeficiente
Bpg = 0 penaliza descontinuidades entre pizels vizinhos. Normalmente 3, é alto para pizels
com intensidades similares e proximo a zero quando as intensidades sao diferentes. No
mecanismo adotado por Chan e Vese (2001), os pizels sdo representados através de grafos,
onde tém-se como objetivo encontrar o corte com custo minimo. O fluxograma da técnica

de Contornos Ativos ¢é apresentado na Figura 26.

Inicialmente é definido um contorno inicial, que o algoritmo ird se basear para
tentar ajustar o contorno ao objeto de interesse. A localizagdo do contorno inicial tem
um impacto importante no resultado final da segmentacao. Em seguida, sao calculadas as
energias internas e externas, e a curvatura é ajustada de forma a minimizar a energia total

encontrada. Para cada né do contorno é feita a adi¢do e remoc¢ao de noés em sua regiao de
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Figura 26 — Fluxograma da Técnica Contornos Ativos.
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vizinhanca, de forma a minimizar a energia total. Quando o algoritmo obtiver um valor de
energia minima aceitavel ou atingir o nimero de interagoes desejavel entao o processo é

finalizado.

4.2.2 Crescimento de Regido

Crescimento de Regiao (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009) é uma técnica
classica de processamento de imagem, que tem sido aplicada para segmentar imagens
em diversas areas, incluindo mamografia digital (CHAKRABORTY et al., 2012). O
Crescimento de Regido é uma técnica de segmentacao simples, onde o usuario inicialmente
seleciona pontos semente e o algoritmo adiciona pizels vizinhos que sao similares a cada
semente. Quando a regiao termina de crescer o algoritmo converge e a segmentacao final

é obtida. Essa é uma técnica que também depende da escolha do ponto semente para
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realizar uma boa segmentagao.

O fluxograma da técnica de Crescimento de Regiao ¢ mostrado na Figura 27.
Inicialmente, sao definidos pontos semente onde se deseja fazer um agrupamento dos pizels
da vizinhanca. Em seguida, para cada ponto semente, que possui um rotulo inicial, calcula-
se a distancia em relacao aos pizels vizinhos. Essa distancia pode ser uma métrica baseada
na diferenca de intensidade dos pizels. Se essa distancia for menor que um determinado
valor, o pizel vizinho passa a assumir o mesmo rétulo do pizel inicial. Ao final dessa etapa
a vizinhanca de pizels similares aumenta e o processo é repetido. Quando a regiao parar

de aumentar e convergir entao o processo ¢ finalizado.

Figura 27 — Fluxograma da técnica Crescimento de Regido.
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Fim

Fonte: do autor.

4.2.3 Graph Cut

Graph Cut (GRADY, 2006) ¢ um método baseado em grafos e ¢ bastante utilizado
em segmentacao de imagens. Na segmentacao de lesbes em mamogramas, a técnica foi

aplicada por Wu et al. (2011), que obteve bons resultados quando combinado com a técnica
Watershed.

O Graph Cut requer a sele¢ao inicial de sementes contendo pizels de fundo e do
objeto. Nessa técnica, a imagem é mapeada em um grafo cujo objetivo é estabelecer um

corte minimo para a separacao dos nos do grafo. O corte em um grafo é o particionamento
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dos nés em grupos disjuntos. Cada corte tem um custo associado, de forma que o Graph
Cut tenta resolver o problema do corte minimo, que consiste em encontrar um corte com

o menor custo possivel.

A Figura 28 mostra o processo de corte do grafo realizado pelo Graph Cut. Inicial-
mente é mostrada uma imagem 2x3 na Figura 28 (a), onde cada pizel é mapeado como
sendo um né do grafo, como mostrado na Figura 28 (b). Em seguida, cada né é ligado
por arestas, como mostra a Figura 28 (c¢). Para cada aresta é atribuido um custo, que é
baseado no grau de similaridade entre os pizels conectados. Quanto maior a similaridade
entre vizinhos, maior o custo. Esse grau de similaridade ¢ baseado na intensidades dos
pizels. A Figura 28 (d) ilustra as arestas com maior peso como tendo uma aresta mais
espessa, enquanto as com menor peso tém aresta mais fina. Por fim, o algoritmo faz um

corte de custo minimo no grafo, como mostra a Figura 28 (e).

Figura 28 — Corte de grafo de custo minimo da técnica Graph Cut.

L
L
[
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Fonte: do autor.

4.2.4 Random Walks

Random Walks, utilizado por Wang e Landau (2001), é outro método baseado em
grafos onde cada pizel é representado como um né e esta conectado a pizels vizinhos por
arestas. O grafo comeca com a definicao das sementes de fundo e do objeto de interesse,
ambas definidas pelo usudario. Essa técnica tem sido também usada para segmentar lesoes
em mamogramas, encontrando regioes de tumor com precisao (ZHENG; LIU; LIU, 2013).
A implementagao do Random Walks usada nesse trabalho é a mesma utilizada no trabalho

de Andrews, Hamarneh e Saad (2010).

A ideia do algoritmo é que para determinarmos a que classe (objeto ou fundo)
pertence um pizel u, consideramos passeios aleatérios (random walks, em inglés) que
iniciam em u e terminam assim que chegam em um pizel rotulado. Calcula-se entao a
probabilidade de cada rotulo ser o primeiro a ser atingido, a partir de um passeio aleatorio
iniciado em u. O réotulo que possui maior probabilidade de ser atingido é atribuido a u. A

probabilidade de um passeio aleatério do né u até o né j é dada pela Equagao 4.6:

wuj
pu i = 9 4.6
! ZkeN(u) Wy ( )
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onde p,; ¢ a probabilidade de um pizel sair do ponto v e chegar no ponto j, w,; é o peso
associado entre u e j, e N(u) é a vizinhanca do ponto u. Como os pesos representam as
diferencas entre os pizels, os passeios tém maior probabilidade de percorrerem regides mais

uniformes, evitando bordas.

Figura 29 — Fluxograma do algoritmo Random Walks.
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Fonte: do autor.

O algoritmo do Random Walks ¢ ilustrado no fluxograma da Figura 29. Conforme
mostrado na Figura 29, inicialmente sao definidas as sementes referentes a cada classe a
ser segmentada. No caso de mamografia sao definidas selecionando-se regides iniciais de
lesao e nao-lesao. Em seguida, para cada pizel é calculada a probabilidade de ele chegar
em um pizel rotulado. O pizel recebera o rétulo com a maior probabilidade calculada. O

mesmo processo € repetido para todos os pizels nao rotulados da imagem.

A Figura 30, retirada do trabalho de Ascaneo (2012), ilustra o processo envolvido
no algoritmo Random Walks. A Figura 30 (a) mostra a selegdo das sementes, realizada
pelo usuario, onde os pontos em roxo representa a classe de fundo e os pontos amarelos a
classe do objeto a ser segmentado. A Figura 30 (b) mostra a segmentacgao final obtida e
na Figura 30 (c¢) mostra a probabilidade dos pizels da imagem, onde pizels de intensidade

similar tendem a ter probabilidade proxima de pertencer a uma determinada classe.
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Figura 30 — Segmentagao de um passaro, com rétulos de objeto e fundo,
utilizando Random Walks.

(a) Sementes (b) Segmentac¢io (¢) Probabilidades

Fonte: Ascaneo (2012).

4.3 ALGORITMOS NAO SUPERVISIONADOS DE SEGMENTACAO DE LESOES UTILIZA-
DOS NO ESTADO DA ARTE

Nesta secao serao apresentados alguns dos algoritmos de segmentacao nao supervi-
sionados utilizados no estado da arte para segmentacao de lesdes. As técnicas descritas

nesta secao foram implementadas neste trabalho.

43.1 BEMD

O algoritmo proposto por Jai-Andaloussi et al. (2013), aplica o método bidimensio-
nal de decomposi¢ao de modos empiricos (Bidimensional Empirical Mode Decomposition,
BEMD) para realizar a segmentagao de imagens de mamografia digital. Métodos de decom-
posicao separam um sinal em componentes simples e as processa de forma independente.
Essa abordagem normalmente ¢ usada para dividir um problema complexo em problemas
de resolugdo mais simples. O método BEMD ¢ usado para decompor a imagem em um
conjunto de fungoes chamadas modos intrinsecos ( Bidimensional Intrinsic Mode Functions,
BIMF) e um residuo. O método de decomposi¢ao de modos empirico (Emperical Mode
Decomposition, EMD) é um método de decomposigao adaptativa que divide um sinal em
um conjunto de sinais chamados IMF e um residuo (HUANG et al., 1998). Os sinais IMF
sdo obtidos através de um algoritmo chamado de processo de peneira (sifting algorithm,

em inglés), mostrado na Figura 31.

Conforme descrito no algoritmo da Figura 31, dado um sinal x(t), é feita a identifi-
cacao de todos os méaximos locais e minimos locais de x(t). Em seguida, interpolam-se

os extremos obtidos no ponto anterior, obtendo os envelopes superior e inferior de z(t).
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Figura 31 — Algoritmo EMD.
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Fonte: do autor.

Depois, é calculada a média dos envelopes, representada por d(t), a qual dé-se o nome de
detalhe. Ao extrair o detalhe do sinal inicial obtém-se o residuo, representado por r(z). O
processo ¢ repetido enquanto o sinal permanecer praticamente inalterado em relagao a
iteracao anterior. O sinal obtido, apds o nimero de iteragoes necessarias ¢ uma IMF. O

processo se repete até a IMF ou o residuo atingirem valores pré-definidos.

De acordo com Nunes et al. (2003), o processo de peneira do BEMD segue o mesmo
processo do algoritmo EMD, porém aplicado a duas dimensoes. Na Figura 33 é mostrado

um exemplo de decomposicao de sinal para sinal 2D, usando BEMD.

Na segmentacao de imagens de mamografia, o BEMD decompde a imagem em
varias BMIFs, que fornecem informacao de frequéncia da imagem original. O primeiro
BIMF representa a variacao da imagem em diferentes escalas de espaco, o qual contém
os componentes de frequéncia mais altos. Uma vez que as bordas sdo basicamente des-

continuidades na densidade da imagem devido a mudangas na estrutura da imagem, eles
correspondem as frequéncias espaciais locais mais altas (GONZALEZ; WOODS; EDDINS,
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Figura 32 — Decomposicdo BEMD de sinal 2D.

S}nal 2D Envelope maximo e envelope minimo

BIMF1 Residuo

Fonte: Jai-Andaloussi et al. (2013).

2009). O primeiro BIMF é binarizado de acordo com a Equagao 4.7.

T = maxF; = maxFy xr, (4.7)

onde maxF; representa o valor maximo dos pizels no primeiro BIMF e r é o residuo.
Apds o processo de binarizagao é aplicado o operador de esqueletizagao para remover
os pixels ao redor da borda da lesdo. Por fim é aplicado um algoritmo para conectar os
pixels resultantes. O fluxograma completo do BEMD aplicado a imagem de mamografia é

mostrado na Figura 33.

432 BMCS

O algoritmo BMCS (BERBER et al., 2013) é uma abordagem de segmentacao de
lesoes a partir de uma regiao de interesse e ¢ um tipo de técnica baseada em crescimento
de regiao. O BMCS contém 3 etapas: (1) Pré-processamento, (2) estimativa do tamanho
da lesdo e (3) segmentagao. Na etapa de pré-processamento sdao aplicados varios filtros
para aumentar o contraste entre a regiao da lesao e o tecido mamario. Nessa etapa sao
aplicados filtro de média, de mediana e o filtro Laplaciano para enfatizar a informacao das

bordas da lesdo.

Na etapa de estimativa da lesao é aplicado algoritmo de segmentacao de OTSU
para dividir a ROI em grupos chamados de segmento pequeno e segmento grande. Desta

forma, é assumido que o tamanho da lesdo deve estar entre a o tamanho do menor e do
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Figura 33 — Processo de segmentacao de lesdo em imagem de mamografia
baseada em BEMD.
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Fonte: do autor.

maior segmento. O valor do limiar encontrado pelo método de OTSU também é utilizado

na terceira etapa.

O método BMCS requer um conjunto de pizels sementes pré-definidas em uma
imagem e a expansao desses pontos é feita adicionando os pizels vizinhos enquanto for

satisfeita a condicao da Equacao 4.8

i — Ly y| < O, (4.8)

onde p ¢ a média de intensidade da regiao segmentada, I,/ e a intensidade do ponto
(',y") que é o vizinho da regiao segmentada e © o limiar. O valor de p é recalculado
cada vez que um novo pizel é adicionado na regiao. O BMCS usa um limiar adaptativo,
que regula o limiar baseado no tamanho da regidao segmentada e da regiao estimada. O

fluxograma mostrando as etapas do algoritmo é mostrado na Figura 34.

O algoritmo do BMCS é mostrado no Pseudocédigo 1.

433 MCW

O algoritmo MCW, utilizado por Lewis e Dong (2012), usa um método de seg-

mentagao de lesdes baseado na técnica Watershed (LI et al., 2010) e em marcadores de
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Figura 34 — Processo de segmentacao de lesdo em imagem de mamografia do
algoritmo BMCS.
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Fonte: do autor.

Pseudocodigo 1 BMCS

1: teste : ROI
2: function BMCS(ROI)

3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:

Width, Height <— Tamanho da ROI
H + Histograma da ROI
Elimina da ROT os pizels com 5% maiores e menores valores de H
Aplica filtro de mediana para a ROI com 5% do MAX(Width, Height)
Aplica filtro de suavidade para a ROI com 5% do MAX(Width, Height)
Aplica filtro Laplaciano para a ROI com 5% do MAX(Width, Height)
T < ponto de divisao de OTSU da ROI
MinSize < niimero de pizels com intensidade acima de T
MaxSize < ntimero de pizels com intensidade abaixo de T
if MaxSize < MinSize then

Troca valores de MaxSize e MinSize
end if
MassRegion < {}
NeighbourPizels <— {}
CurrentPizel <— Pizel com valor maximo
while Intensidade(CurrentPizel) > T e Tamanho(MassRegion) > MazSize do

NeighbourPizels <— NeighbourPizels U Vizinhanga de CurrentPizel

MassRegion < MassRegion U CurrentPizel

ClurrentPizel <— Maior valor da vizinhanca

if Intensidade(CurrentPizel) <= T then

if Tamanho(MassRegion) < MinSize then
T+T-1
end if

end if
end while
return MassRegion

29: end function

objeto e fundo para ajudar o modelo. Conforme Lewis e Dong (2012), a aplicagao direta

da técnica Watershed nao apresenta resultados confiaveis. Dessa forma, o modelo MCW
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restringe a segmentacao do Watershed utilizando marcadores selecionados via operacoes

morfologicas. O processo de segmentacao utilizado no MCW ¢ mostrado na Figura 35.

Figura 35 — Processo de segmentacao de lesbes em imagem de mamografia do
algoritmo MCW.
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Fonte: do autor.

Inicialmente a imagem ¢é submetida a um pré-processamento para melhorar a
qualidade da imagem e remover ruidos. O segundo passo é a geracao da imagem gradiente
para a segmentagao. Para isso s@o utilizados dois filtros de Sobel(GONZALEZ; WOODS;
EDDINS, 2009), uma no eixo horizontal e outra no eixo vertical. Esse processo gera duas
imagens de borda, que sao usadas para calcular a imagem gradiente. Apds essa etapa sao
computados os marcadores de objeto e de fundo. Para selecionar os marcadores de objeto
sao localizadas as regioes de maximo local, uma vez que regioes de lesao normalmente
tem maior intensidade do que a regidao de vizinhancga. Antes do processo de localizagao
dos marcadores sao aplicados operadores de abertura por reconstrugao e fechamento por
reconstrucao. Esse processo é realizado para remover os pizels de maior intensidade das
bordas. O processo de localizacdo dos marcadores de fundo é obtido usando um método de
limiar adaptativo. Em seguida, os marcadores obtidos sao mapeados na imagem gradiente,
a qual é modificada que os minimos locais ocorram apenas onde os marcadores estao
localizados. Por fim, é realizada a segmentacao do watershed, limitada pelos marcadores,

na imagem gradiente, obtendo a imagem segmentada.

434 WAGA

Pereira, Ramos e Nascimento (2014) propoe uma técnica baseada em Wavelets
(NEWLAND, 2012) e Algoritmos Genéticos (CHAMBERS, 2010). Como no artigo original
nao é dado um nome para a técnica, ara fins de referéncia, serd adotada a sigla WAGA
(WAwelets and Genetics Algoritms) para se referir a técnica proposta por Pereira, Ramos e
Nascimento (2014).

O WAGA usa um algoritmo de segmentagao proposto por Hammouche, Diaf e Siarry
(2008), que combina a teoria de wavelets com algoritmos genéticos (genetics algorithms,
GA), para determinar o nimero de limiares para cada imagem de mamografia, assim como

o nivel de limiar adequado.

Inicialmente é computado o histograma da imagem para obter a representacao da
imagem em tons de cinza. Para acelerar o processo de convergéncia do GA, o histograma
é reduzido usando transformadas wavelet (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). O
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histograma é decomposto em sinais aproximado e detalho o sinal aproximado é uma versao
reduzida do histograma, mas que contém as caracteristicas do histograma original. Apos
a reducao do histograma, o GA é aplicado para determinar o nimero de limares e seus
respectivos valores. O proposito do GA ¢ classificar a imagem de mamografia em & classes
com um conjunto de limiares T = tg, t1, ..., t;. A funcao de aptidao do GA, usado para

classificar os niveis de cinza como uma classe k, é dada pela Equacgao 4.9.

Fit(k) = py/Dis(k) + (logy(k))?, (4.9)

onde Fit(k) é a func¢ao de aptidao da classe k, Dis(k) é a medida de discrepancia entre a
imagem original e a imagem binarizada e p é uma constante. O GA determina o niimero

de classificacao otima k*, definido pela Equacgao 4.11

Fit(k*) = minFit(k), . (4.10)

onde Lj = (1,2,...,L;). O termo de discrepancia é definido pela Equagao 4.11.

Dis(k) = 0% — o, (4.11)

onde 0% e o¥ representam a varidncia total da classe e a varidncia entre classes, respecti-

vamente.

Uma vez que os valores de limiar sao obtidos pelo GA a partir do histograma
reduzido, esses valores sao expandidos para o espago original. Para isso, cada limiar ;
¢ multiplicado por um fator 2/. Apés determinar o ntimero de limiares e seus valores, a

segmentacao ¢ finalizada aplicando a Equacgao 4.12

B(z,y) =isetiq < f(z,y) <t;, 1=1,2,...k, (4.12)

onde f(x,y) e a imagem original e B(x,y) e a imagem segmentada.

Apés a imagem segmentada é aplicada uma etapa de pds processamento para

eliminar os falso-positivos.

4.3.5 Modelo Topografico

A abordagem proposta por Hong e Sohn (2010) utiliza um modelo de limiares
multiniveis, que separa a imagem em varios niveis de contornos de mesma intensidade,
chamados de isocontornos. A Figura 36 mostra a superficie definida pelos niveis de limiareas,

na Figura 36(a), e os isocontornos sobrepostos, na Figura 36(b).

Uma das principais caracteristicas dos mapas de isocontorno ¢ o aninhamento.

Isocontornos dentro de um objeto saliente formam um padrao de estrutura densa, com
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Figura 36 — Ilustragdo do modelo topografico. (a) Modelo de superficie e niveis
de cinza. (b) Isocontornos sobrepostos na imagem.

Intensidade

(b)

Fonte: Hong e Sohn (2010).

isocontornos sobrepostos. Além disso, geralmente os isocontornos dentro de um objeto

possuem contorno similar ao contorno do objeto.

O beneficio da aplicacao de isocontornos em imagens de mamografia é que as lesoes
normalmente sao objetos sobressalientes na imagem e regides de lesao geralmente contém
isocontornos alinhados. A Figura 37 mostra um exemplo da localizacao dos isocontornos

em uma regiao de lesao.

Figura 37 — Ilustragao da sobreposigao de isocontornos. (a)Exemplo de Lesao.
(b) Isocontornos no local da lesdo.

Ay
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Fonte: Hong e Sohn (2010).

A abordagem topografica utiliza uma representacao de arvore de inclusao, a qual

estrutura o aninhamento das regioes de isocontorno. A Figura 39 mostra essa representagao.

A arvore de inclusao, representada na Figura 39 é composta por varios nés, corres-
pondente aos niveis de isocontorno definidos pelos limiares. A raiz da arvore é a regiao da
imagem inicial e os nés vao sendo adicionados a medida que uma regiao de isocontorno
esteja contida em outra. Caso uma regiao contenha duas regioes de isocontorno, ela é

chamada de ramo, conforme representado no ramo B da Figura 39.

O método topografico consiste em mapear a imagem de mamografia em uma arvore
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Figura 39 — Ilustragdo da arvore de inclusdo. (a) Mapa de isocontornos
contendo contorno de ramo e contorno de base. (b) Arvore de
inclusao correspondente.
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Fonte: Hong e Sohn (2010).

de inclusdo. Uma vez mapeado ¢ feita a segmentacao a partir da base de isocontorno sem
ramificagoes. Também é definido um aninhamento minimo para realizacao da segmentacao.
Os niveis de isocontorno também podem ser ajustados para ter uma segmentacdo mais

refinada, o que envolve a adi¢ao de novos limiares.

4.4 ANALISE DE ALGORITMOS DE SEGMENTACAO DE IMAGENS MEDICAS

Na sec¢ao 4.1 foram apresentados os principais métodos de segmentacao de lesdes
utilizados no estado da arte. Nessa se¢ao é feita uma analise das principais abordagens de
segmentacao em imagens médicas, a fim de de escolher a principal abordagem do algoritmo

a ser utilizado.

Os métodos de segmentacgao utilizados no estado da arte para segmentacao de

imagens médicas podem ser dividido nas categorias mostradas na Figura 41(PATIL;

DEORE, 2013; GORDILLO; MONTSENY; SOBREVILLA, 2013).

A Tabela 5 mostra as principais caracteristicas de cada abordagem. A primeira
coluna da Tabela 5 indica a abordagem de segmentacao, a coluna 2 descreve as caracteris-
ticas da abordagem, enquanto que as colunas 3 e 4 descrevem as principais vantagens em

desvantagens, respectivamente.
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Figura 41 — Abordagens de segmentagao utilizadas em imagens médicas.
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Fonte: do autor.

Imagens de mamografia se caracterizam por possuirem regides nao homogénea,
sujeita a ruidos e com contornos pouco definidos, o que torna o processo de segmentacao
mais dificil. Desta forma, abordagens baseadas em limiar e baseadas em contorno podem
nao obter bom desempenho para regides de lesao com borda indefinida. Métodos que
utilizam modelos deformaveis e baseados em regiao mostram-se bons candidatos para

segmentacao de lesoes, considerando-se as caracteristicas descritas.

Além dos métodos baseados em regido descritos na secao 4.1, destaca-se o método
GrowCut, que ¢ um método baseado em automatos celulares, e que realiza segmentacao de
forma, simples, nao paramétrica, baseado na sele¢ao inicial de sementes e em informacoes
locais. Apesar desse método nao ter sido aplicado para imagens de mamografia, tem sido
utilizado com sucesso em outros problemas de segmentacao de imagens médicas (SONG et

al., 2015; ELYOR; LEE, 2013; HAMAMCI et al., 2012).

Como definido na se¢ao 1.3, o trabalho proposto tem como objetivo desenvolver
um novo método de segmentacao de lesdo semi-supervisionado. Conforme demostrado na
Tabela 4 os métodos automaticos do estado da arte se baseiam em limiar e apesar de gerarem
sementes de forma automatica, utilizam métodos que dependem da localizagdo correta
das sementes para obter uma segmentagao precisa. Visto que os métodos de segmentacao
interativos sdo mais confiaveis e obtém melhor segmentacao, tal como apresentado por
Veeraraghavan e Miller (2011), o trabalho visa desenvolver um método semi-supervisionado
a partir de um método supervisionado, ou interativo. Para a escolha do método, foi
feita uma andlise dos principais algoritmos de segmentacao supervisionados, descritos na
Tabela 6. A primeira coluna da Tabela 6 identifica a técnica descrita, a segunda coluna
mostra se a técnica possui parametros, a terceira indica se o método tem potencial a ser
paralelizavel, a quarta coluna indica se o método é robusto a bordas irregulares, e por fim,

a ultima coluna indica se o método é robusto & bordas com baixo contraste.

Segundo Zhao e Xie (2013), um método interativo para ser vidvel para aplicagdes
préticas, deve atender os seguintes critérios: (a) minimizar a intera¢do com o usuério;(b)

minimizar o resultado de segmentacdo entre os usudrios; (c) ser computacionalmente
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Tabela 5 — Resumo das principais abordagens de segmentagao na area médica.

Abordagem  de Caracteristica Vantagens Desvantagens
Segmentacao
Limiar Requer que o histo- Simples e com baixo Dificuldade em regioes
grama da imagem te- custo computacio- com baixo contraste.
nha um nimero de vales, nal. Nao necessita de Nao considera informa-
cada um corresponde a conhecimento prévio. ¢oes espaciais. Desta
uma regiao. forma nao garante que
regioes segmentadas sdo
contiguas.
Baseados em Agrupa pixels em re- Capaz de segmentar re- Em geral, sdo sequenci-
Regido. Normal- gides homogéneas gides com propriedades ais e possuem custo ele-
mente baseados similares. S&o mais imu- vado de tempo e recurso

na marcagao de
sementes iniciais.

nes a ruidos do que abor-
dagens baseadas em con-
tornos.

computacional. Sao de-
pendentes da localizacao
das sementes.

Baseado em Con-
torno

Baseado na deteccéo de
descontinuidades. Nor-
malmente tentam locali-
zar pontos com maior ou
menor mudanga abruta
na intensidade dos pi-
xels.

Funcionam bem com
imagens que possuem
bom contraste entre re-
gioes.

Nao funciona bem em
imagens com contorno
pouco definido

Agrupamento

Assume que cada regiao
da imagem forma um
agrupamento de caracte-
risticas.

Simples implementacao.
Em geral, ndo supervisi-
onado.

Determinacdo do nu-
mero de clusters Depen-
dente das caracteristicas
a serem utilizada.

Modelos Deforméa-
veis

Se ajustam a regido ba-
seados no contraste da
imagem, reajustando a
fronteira do objeto de in-
teresse a partir de valo-
res de energia.

Capaz de se ajustar a re-
giao de segmentagao

O modelo pode conver-
gir para fronteira in-
corretas, em caso de
nao homogeneidade. Di-
ficuldade na definicao
dos melhores parame-
tros para o problema.

Tabela 6 — Principais técnicas de segmentacao supervisionadas utilizadas em

imagens médicas.

Técnica Parametros | Paralelizavel | Robusto a bordas |Robusto a bordas

irregulares com baixo con-
traste

Contornos Ativos Sim Sim Nao Nao

Crescimento de Regido | Sim Nao Sim Nao

Graph Cut Sim Sim Sim Sim

GrowCut Nao Sim Sim Sim

Random Walks Sim Sim Sim Sim

Line Wire Sim Sim Sim Sim

rapido; (d) ter potencial de paralelizagao. De acordo com a Tabela 6, os métodos baseados

em contornos ativos e crescimento de regiao nao apresentam facilidade de lidar com
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bordas com baixo contraste, o que é uma caracteristica desejavel para a segmentacao
de lesoes. Quanto a robustez para lidar com bordas irregulares o método baseado em
contornos ativos apresenta dificuldade em lidar com bordas do tipo espiculado. Apesar
desse problema poder ser resolvido com um melhor ajuste de parametros, esse ajuste
torna o método dependente o conhecimento especialista para o bom funcionamento no
contexto do problema. Segundo Patil e Deore (2013) Métodos baseados em crescimento
de regiao possuem natureza sequencial, o que pode ser custoso para realizar segmentacao
em imagens de grande tamanho. A quantidade de pardmetros foi um fator decisivo na
escolha do método supervisionado. Naturalmente deseja-se que o método de segmentacao
possua a menor quantidade de conhecimento especialista possivel. Apesar desse métodos
ja requerem o conhecimento especialista na marcacao inicial de sementes, o ajuste 6timo
de parametros é uma etapa indesejada por tornar o método mais dependente do usuério.
Além disso, ao tornar ao automatizar um método supervisionado é provavel a insercao de
novos parametros de ajuste. Desta forma, quanto menor o niimero de parametros que o
método de segmentagao supervisionado tiver, melhor, desde que possua as caracteristicas
necessarias para realizar uma boa segmentagao para o problema. Baseado nesses critérios,
identificou-se que o método GrowCut ndo possui nenhum parametro além da selecao inicial
de sementes, além de ter caracteristicas de ser paralelizavel e ter potencial para lidar com
bordas irregulares e com baixo contraste. Além disso o método tem sido utilizado com
sucesso em outros tipos de segmentacao de lesao, sendo de facil implementagao e com alto

potencial de paralelizacao.

Apesar da escolha inicial, o0 método GrowCut nunca havia sido aplicado para
segmentacao em imagens de mamografia. Desta forma, foi necessario avaliar a viabilidade
do método para a segmentacao de lesoes em imagens de mamografia, verificando a qualidade
de segmentacao obtida quando comparado a técnicas do estado da arte. A validacao do
método GrowCut, validado quanto a qualidade de segmentagao e comparado com trabalhos

da arte serd descrito no Capitulo 5.

4.5 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentado o estado da arte de técnicas envolvendo pré-
processamento, segmentacao e classificacao de imagens de mamografia digital. Este trabalho
foca na subarea de segmentacao de regides de interesse, analisando técnicas supervisiona-
das e nao-supervisionadas. No entanto, a maioria dos trabalhos nao realiza uma anélise
aprofundada quanto a qualidade da segmentacao da técnica quando comparada com a
imagem esperada. Sendo esse um dado importante para o diagnostico final da mamografia,
verificou-se que existe uma lacuna em trabalhos com esse tipo de andlise. Apesar de
existirem muitas técnicas com bons resultados, ainda existe espago para o desenvolvimento

de técnicas mais simples, com menor necessidade de interacao com o usuario, maior
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desempenho e qualidade de segmentacao.

Além disso, foram apresentados algoritmos das principais técnicas do estado da
arte para a segmentacao de lesoes em imagens de mamografia digital. As técnicas supervisi-
onadas ainda requerem um conhecimento especialista alto para identificagdo da localizacao
da lesao, o que torna o processo custoso. Trabalhos de técnicas nao supervisionadas apre-
sentam boa localizacao da lesdo, porém nao fazem analise aprofundada quanto a qualidade

da segmentacao.
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5 ALGORITMO PROPOSTO

Este capitulo apresenta o algoritmo proposto, que é um algoritmo semi-supervisionado
para segmentacao de lesoes, baseado em modificagoes nas regras de evolugao do algoritmo
GrowCut. Inicialmente ¢é realizada a validacdo do GrowCut como técnica vidvel para
segmentacao de lesoes, comparando com métodos supervisionados do estado da arte. Em
seguida, é apresentado o método proposto, descrevendo as equacoes envolvidas, assim

como o pseudocodigo e as modificagoes realizadas.

5.1 INTRODUCAO

Conforme apresentado no capitulo refch:relatedwork, trabalhos do estado da arte
mostram que técnicas que envolvem maior conhecimento especialista possuem melhores
resultados na qualidade de segmentacao de lesoes, tais como as técnicas baseadas em
sementes (CORDEIRO et al., 2012; ZHENG; LIU; LIU, 2013). As técnicas baseadas em
sementes requerem que a rotulagao inicial dos pizels seja feita pelo usuario, o qual deve
ter um conhecimento especialista da regiao da lesao. No entanto, é desejado minimizar o
conhecimento do usuario e obter uma boa qualidade de segmentacao. Com base no estudo
realizado no capitulo 4, o algoritmo GrowCut mostra-se um candidato interessante para a
segmentacao de lesdes por nao possuir parametros além das sementes iniciais. No entanto,
nenhum trabalho havida sido publicado aplicando o método GrowCut para a segmentacao
de lesoes em imagens de mamografia. Portanto, inicialmente realizamos um estudo de
validacao do GrowCut, comparando com técnicas supervisionadas utilizadas no estado da
arte, para validar se o algoritmo apresenta resultados de segmentacao competitivos para o
problema. Esse estudo foi realizado para verificar se a qualidade de segmentacao obtida
em outras aplicagoes, tais como as aplicadas porPhan e Androutsos (2011) e por LU e

CHEN (2014), se mantinha para a segmentacao de lesoes.

Apbs a etapa de validagao, este trabalho propoe e avalia um novo modelo para
segmentacao de lesdes de imagens de mamografia, baseado no modelo de segmentacao por
sementes, mas que seja automatico e independente do usuario, uma vez selecionada uma
regiao de interesse. Para isso, é utilizado um modelo baseado em sementes e um modelo

de pertinéncia da regiao de lesdo. O estudo do algoritmo GrowCut é realizado a seguir.

5.2 ESTUDO DO ALGORITMO GROWCUT

5.2.1 Descricao do GrowCut

O GrowCut é uma técnica baseada em mecanismos de automatos celulares, descrito

por Hernandez e Herrmann (1996), os quais sao representados por uma grade de células,
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onde cada célula tem um ntmero finito de estados, que podem variar de acordo com as
regras de vizinhanca. A vizinhanca consiste de uma selecao de pizels vizinhos em uma
imagem, podendo ser usado os modelos de vizinhanca tais como os de Neumann e Moore
(NAYAK et al., 2014), por exemplo. Todas as células atualizam seus estados de acordo
com a mesma regra de atualizacdo, baseadas nos valores das células vizinhas. Cada vez

que uma regra ¢ aplicada a grade toda, uma nova iteracao comeca.

No GrowCut, cada célula tem valor de forca associado e, a cada iteracao, sua
vizinhanga tenta domina-la, mudando seu rétulo. Se a célula defensora tiver maior forca do
que a dominante, entao a unidade defensora continua com o mesmo rétulo. Caso contrario,
o elemento recebe o rétulo do vizinho dominante. O processo continua até que o algoritmo
convirja, isto é, todas as células parem de mudar seus estados. A Figura 43 mostra esse

Processo.

Figura 42 — Ataque a uma célula defensora, em vermelho, por sua vizinhanga,
em cinza. A célula defensora assume o rétulo do vizinho mais forte.
O processo é repetido por todas as células da matriz.

S T B e

(a) (b) (c) (d) (e)

wom om o= M

() (9) (h) (i) 1)

Fonte: do autor.

Na Figura 42, a célula defensora é representada em vermelho, enquanto sua vizi-
nhanca é mostrada em cinza. Cada vizinho do elemento defensor tenta domina-lo. Esse
ataque ¢ baseado na for¢a de cada célula e na diferenca de valores de intensidade de pixel
entre atacante e defensor. Da Figura 42 (a) até a Figura 42 (h), é mostrado cada vizinho
realizando o ataque. Quando uma célula atacante domina com sucesso o vizinho defensor,
o elemento atacado passa a ter o mesmo rétulo do atacante, mas a nova forca é baseada
na regra de atualizacdo de evolugdo, a qual é descrita nessa se¢do. A Figura 42 (i) mostra
a mudanca de rétulo do defensor. Por fim, a Figura 42 (j) mostra o comego do processo
com outra célula. Esse processo é realizado com todos os elementos da matriz. O processo
de evolugao ¢ realizado através de iteragoes, nas quais todos os elementos da matriz agem
como células defensoras sendo atacadas pela vizinhanca. Dentro da mesma iteracido o

processo é realizado em paralelo. A Figura 43 mostra a evolugao das células na técnica
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GrowCut, em diferentes iteracoes dentro do processo de evolugao.

Figura 43 — Evolugao das células no GrowCut

(a) (b) (c)

Fonte: do autor.

A Figura 43 (a) mostra o estdgio inicial, com dois pizels sementes rotulados. Cada
pizel semente tem um valor maximo de forga, porque é assumido que o usuario tem
certeza do rétulo daquele pizel. Cada semente deve ter a caracteristica de estar préximo a
borda da area de segmentacao desejada. Além disso, cada pizel semente recebe um rétulo
indicado pelo usuario como sendo um semente de regiao de fundo ou de objeto. Portanto,
o posicionamento correto das sementes é importante para o GrowCut. A quantidade
de sementes necessaria para realizar a segmentacgao varia de acordo com o problema. O
estudo da quantidade de sementes sera realizado neste capitulo. No exemplo da Figura
43 sao mostradas apenas duas sementes, com um rotulo de cada classe, apenas para fins
de simplificagao. Porém geralmente um maior niimero de sementes é necessario. Pixels
sem rotulo tém forca zero, sendo representados como células brancas na Figura 43, e
sao facilmente dominados. Nas iteracoes seguintes, os pizels semente propagam seus
rétulos e as células dominadas herdam o rétulo do atacante, representado pela Figura
43 (b), mas recebem valor de forga menor. O sucesso da dominagao é baseado na forca e
intensidade de pixel das células vizinhas. Esse processo continua até o algoritmo convergir.
No estédgio final, representado pela Figura 43 (c), as células ndo mudam mais seus rétulos
e o algoritmo termina, retornando a imagem segmentada. Pode-se dizer que o algoritmo
sempre converge, pois a forca propagada entre as células sempre é menor ou igual a forca
da célula transmissora, de forma que a for¢a propagada tende a diminuir com as iteragoes.

Quando nao ha mais propagacao o algoritmo converge.

O algoritmo GrowCut recebe como entrada a imagem a ser segmentada e uma
matriz de rétulos com os rétulos fornecidos pelo usuario, os quais podem ser de dois
tipos: rotulo de fundo da imagem e rotulo de objeto, que correspondem as regioes fora
e dentro da lesao, em imagens de mamografia. Inicialmente a matriz possui células sem
rotulos atribuidos. Quando o usuario determina rétulos de fundo e de objeto, as células
rotuladas comecam a interagir com a vizinhanga, atribuindo novos rétulos. O pseudocéddigo

do GrowCut é descrito no Algoritmo 2.

Inicialmente, para cada célula p em um espaco P de células, que corresponde aos

pizels da imagem, se o valor do rétulo de uma célula p, representada por [, for rotulada pelo
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Pseudocodigo 2 Regra de evolug¢ao do GrowCut

1: procedure GROWCUT(P, 1)
2: for all p € P do

3: if [, = lo; or I, = [, then

4: @p =1

5: else

6: 0,=0

7 end if

8: end for

9: for all p € P do

10: l;fl — l;

11: O« O]

12: for all ¢ € N(p) do

13: if g(|C, — Cj|,) - ©} > ©), then
14: l;“ — lfl

15: O g(Hﬁp — C’}HQ -0},
16: end if

17: end for

18: end for

19: return [

20: end procedure

usudrio com um rétulo de objeto ou fundo, representado como [y € g, respectivamente,
a forca da célula p, representada por ©,, é igual a 1, caso contrario é igual a 0. Em
seguida, para cada célula p em um espaco P de células, é feita a cdpia do estado anterior,
atualizando o valor do rétulo da célula p na iteragao t+1, representada por l;“, e o valor de
forga da célula p na iteracao t+1, como as @;“. Em seguida, para cada célula ¢ pertencente
a vizinhanca da célula p, representada como N(p), a condicao de atualizacao de rétulo é
checada. Na condicao da linha 13, C’:, e C7q sao vetores tridimensionais dos pizels p e ¢ no
espaco de cores RGB, respectivamente, e @g e @:f) sao valores de forga das células ¢ e p na
iteracao t. Originalmente, o GrowCut foi criado para segmentar imagens coloridas, por isso
C’; representa o vetor de valores de intensidade do pizel p na escala RGB. Porém, para
mamogramas, cujas imagens sao em tons de cinza, (f”p representa o valor de intensidade,
em tons de cinza, do pixel p. A notagao original foi mantida para fins de generalizacao e
para mostrar o potencial do GrowCut para segmentacao de imagens médicas coloridas.
No entanto, para uso em imagens de mamografia, cujas imagens sao em tons de cinza,
foi utilizado o nivel de intensidade do pizel ao invés do vetor tridimensional. A condicao
da linha 13 avalia se os pizels vizinhos possuem valor de intensidade de pizel proximo e
diferenga de forca alta. Caso isso ocorra, a célula que esta sendo atacada recebera uma
parte da forga do vizinho atacante, assim como seu rétulo. A funcao ¢, nas linhas 13 e
15, é uma func¢ao monotonica decrescente. A fungao g é responsavel por ajustar a forga

das células atualizadas baseado na diferenca de intensidade entre os valores das células
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vizinhas, de acordo com a Equacao 5.1:

T
glx) =1— W‘é’; (5.1)

onde a variavel x representa a diferenca de intensidade de pizel entre duas células e
max Hé H2 é o valor maximo de intensidade do conjunto de todos os vetores de valores de
intensidade de pizels presentes da imagem. O intervalo de valores da variavel independente
x estd dentro do intervalo [0,255], pois é o intervalo de diferenca de valores de intensidade
entre dois pizels. Desta forma, a funcdo g recebe como entrada a diferenca de intensidade
entre células vizinhas, representada pelo variavel z, e é dividida pelo valor de intensidade
maximo presente imagem. Quanto menor o valor de x, mais préximo de 1 sera o valor de
g(x). Isso indica que células com valor préximos de intensidade de pizel tém maior forga
na propagac¢ao informagao entre si do em que entre células com diferenca de intensidade
alta. A fungao ¢ é funcgao utilizada no GrowCut original e mantida na abordagem proposta.

No entanto, uma analise utilizando diferentes funcoes pode ser feita em trabalhos futuros.

Por fim, o rétulo e a forga das células sao atualizadas se a regra de dominacao é

satisfeita, e o processo se repete até o algoritmo convergir.

5.2.2 Analise de Segmentacao de LesGes utilizando o GrowCut Classico

A fim de avaliar o desempenho da técnica GrowCut, o conjunto de 57 imagens da
base de dados Mini-MIAS foi selecionado para analise. Para cada imagem, foi selecionada
uma regiao de interesse, de forma manual, baseada nas indicagoes de localizacao de lesao
fornecidas pela propria base. Para cada imagem foi definida uma imagem ouro, realizada

manualmente, também baseada nas indicacoes fornecidas pela base.

A primeira andlise foi realizada com o intuito de avaliar o comportamento da
relacdo entre a quantidade de sementes na técnica GrowCut e o impacto na qualidade
da segmentacao. Para esse propdsito, quatro casos foram estudados: selecionar 1, 3, 6, e
9 sementes, para cada classe de segmentagao (lesdo e nao-lesao). A Figura 44 mostra os

resultados desse experimento, para a imagem mdb184.

A primeira coluna da tabela mostra a quantidade de pontos para cada classe: lesao
e nao-lesdo. A segunda coluna mostra os pontos selecionados, onde os pontos em azul sao
os pontos externos a lesdo e os vermelhos sdo os pontos internos. A terceira coluna mostra
a comparacao entre o contorno da segmentacao obtida através da aplicagdo da técnica
GrowCut, representada pela linha verde, e o contorno da imagem ouro, representada pela

linha preta.

Para os resultados apresentados na Figura 44, para o primeiro caso, foi possivel

observar que selecionar apenas um ponto interno e outro externo a lesdo nao é o suficiente
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Figura 44 — Comparacao da qualidade de segmentacao baseada no niimero de
sementes, para a imagem mdb184.
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Fonte: do autor.

para se obter uma boa segmentacao. Quando a quantidade de pontos é aumentada para 3,
como no segundo caso da mesma tabela, a segmentacao melhora, mas ainda ha alguns
contornos mal definidos. No entanto, quando sdo selecionados 6 pontos, como no terceiro
caso, a segmentacao se aproxima mais da imagem ouro. Ao aumentar o nimero de pontos
para 9, a segmentacao melhora um pouco mais, porém o esfor¢o de selecionar mais pontos
pode nao valer a pena em alguns casos. Embora a Figura 44 seja apresentada a andlise
apenas para a imagem mdb184, o procedimento foi realizado para todas as imagens da base
Mini-MIAS. Na maioria das imagens testadas, selecionar 6 pontos internos e 6 externos
a regiao de lesao foi o suficiente para alcangar uma boa relagao entre esforco de selecao
de pontos e boa segmentacao. Para analisar a qualidade de segmentacao baseada na
quantidade de pontos, foram utilizadas as métricas de erro de Area, Fator de Forma,
Perimetro, Distancia de Feret e Solidez. A Tabela 7 mostra a média de valores dessas

métricas, para todas as imagens analisadas.
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Tabela 7 — Média de erro das métricas analisadas, quando usados 1, 3, 6 e 9
pontos.

Pontos FE{... FEpe Erx Ery Esolider
1 08025 03180 03996 0.4063 0,0808
3 0,2925 0,1677 0,2264 0,1950 0,0667
6 0,1590 0,1975 0,1242 0,1081 0,0461
9 0,1298 0,1951 0,1084 0,1025 0,0461

Conforme pode ser visto na Tabela 7, a média de erro diminui a medida que
aumentam o numero de pontos. Apesar do erro de perimetro ser menor com usando
3 pontos, a maioria dos erros diminuem quando se aumenta a quantidade de pontos.
No entanto, a diminuicao entre 6 e 9 pontos ¢ pequena considerando o aumento de
conhecimento especialista necessario para a selecdo. Baseado nesse estudo, foram usados 6
pontos de selecao de sementes internas e externas a regiao de interesse para as analises
seguintes. Contudo, o nimero de pontos pode ser ajustado baseado na complexidade de

cada imagem ou problema.

A segunda analise foi direcionada para observar o impacto da localizagao dos pontos
na qualidade da segmentacao. Essa analise é mostrada na Figura 45. O primeiro cenério
foi feito selecionando os pontos internos e externos proximos das bordas da lesdo. Esse
cenario prové uma boa segmentacao com essa selecao. No segundo caso os pontos externos
estdo um pouco mais afastados das bordas da lesdo. O resultado é que a segmentagao tem
sua qualidade diminuida, mas ainda é préoxima do contorno da imagem ouro. Se os pontos
externos sao colocados ainda mais distantes, como no caso 3, a precisao da técnica nao é
tao boa. Nos casos 4 e 5, as distancias dos pontos internos sao alteradas, mantendo os

pontos externos mais perto e em uma distancia média, respectivamente.

Baseado nos resultados da Figura 45, onde foi analisado o impacto da distancia
dos pontos selecionados em relacao a borda da lesao, conclui-se que quanto mais préximos
os pontos externos estiverem da borda da lesdo, melhor é o resultado da segmentacao
do GrowCut. Por outro lado, conclui-se também que a distancia dos pontos internos nao
tem tanto impacto quando a distancia dos pontos externos em relagao a borda da lesao.
Na maioria dos casos analisados, onde a lesdes eram pequenas, a localizacao interna das
sementes nao tinha muita influéncia. Porém, em alguns casos, tais como lesdes grandes ou
casos com borda pouco definida, a localizagdo dos pontos internos pode ter um impacto
significante. Para a maioria dos casos ¢ mais facil selecionar os pontos centrais internos e
os externos préximos a borda. Esse tipo de selecao é o suficiente para atingir uma boa
qualidade na segmentacao, como verificado nos casos analisados. No entanto, o método

depende crucialmente de uma atribuicao inicial, a qual deve ser feita por um especialista.

A proxima analise é feita comparando-se a segmentagdo do GrowCut com a da

imagem ouro. A Figura 46 mostra 5 casos de segmentagao bem sucedidas. A primeira
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Figura 45 — Andlise da distancia entre as sementes e as bordas da lesao, para a
imagem mdb028.

Numero Pixels Semente Comparacdo dos
do Caso Contornos

Fonte: do autor.

coluna da tabela indica o nome da imagem na base de dados Mini-MIAS. A segunda coluna
fornece a regiao de interesse da imagem original e a terceira coluna mostra a indicagao de
lesdo da base de dados, representado como um circulo vermelho, enquanto que a quarta
coluna mostra os pontos de semente selecionados para a aplicacao da técnica. Na quarta
coluna da Figura 46, os pontos de semente externos sao marcados em azul, enquanto que
os internos sao marcados em vermelho. Em média, é necesséario selecionar por volta de 6
pontos externos e 5 internos, o que soma um total de 11 pontos. No entanto, a quantidade
de pontos necessarios pode variar dependendo da complexidade da segmentacao. Selecionar
mais pontos torna a segmentac¢ao mais precisa, porém requer mais esforgo selecionando-as.

Na quinta coluna da Figura 46 é mostrada a imagem ouro da segmentacao da lesdao. Essa
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imagem ouro foi construida encontrando-se o melhor limiar para cada imagem. A sexta
coluna representa o resultado da segmentacao da técnica GrowCut. A segmentagao é
feita automaticamente uma vez que tenham sido fornecidas as sementes da coluna quatro.
Por fim, a altima coluna representa a comparagao entre os contornos da segmentacao do

GrowCut, em verde, e o contorno da imagem ouro, em preto.

Figura 46 — Comparagao entre a segmentagdo da técnica GrowCut e a imagem
ouro, para as imagens mdb202, mdb025, mdb012, mdb015 e
mdb134.

Imagem Indicagdo no Pontos Imagem Ouro Imagem Comparagao dos
Original Mini-Mias Selecionados Segmentada Contornos

Fonte: do autor.

A partir da Figura 46 é possivel observar que os contornos da segmentagao do
GrowCut sao bem préximos aos do contorno das imagens ouro. A mesma qualidade de
resultados encontrada nessa analise pode ser verificada na maioria das imagens selecionadas
da base de dados. Além disso, foi possivel observar que todas as imagens segmentadas se
encontraram dentro das regides indicadas pela base de dados. Até as imagens que sao mais

dificeis de segmentar, devido a baixa densidade da lesao ou por causa da baixa qualidade
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da imagem, a técnica foi capaz de fornecer uma segmentacao proxima da imagem ouro.
Esse fato ocorre porque o usuario fornece uma informacao inicial da regiao de lesao e
nao-lesao, através da selecao de sementes, e isso é o suficiente para que a técnica segmente a
regiao automaticamente. Apesar de a selecdo de sementes para a segmentacao do GrowCut
requerer pouco esfor¢o do usudrio, as sementes selecionadas precisam estar préximas da

regiao esperada para que a técnica forneca uma boa segmentacao.

Os casos analisados até entao foram também avaliados estatisticamente comparando-
os através das métricas de Area, Perimetro, Fator de Forma, Distancia de Feret e Solidez.
Para cada métrica foi calculado um erro estimado, comparando a métrica da imagem
segmentada e a imagem ouro. O erro estimado é calculado através da Equacao 6.4,
descrita no capitulo 6. A Tabela 8 mostra os resultados dos erros estimados das imagens

apresentadas na Figura 46.

Tabela 8 — Erros estimados para as métricas de Fator de Forma, Area,
Perimetro, Distancia de Feret e Solidez.

mdb202 mdb025 mdb012 mdb015 mdb134
Fator de Forma 0,194 0,352 0,129 0,399 0,371
Area 0,133 0,071 0,220 0,025 0,059
Perimetro 0,030 0,126 0,184 0,161 0,138
FeretX 0,149 0,037 0,328 0,052 0,014
FeretY 0,027 0,119 0,192 0 0,067
Solidez 0,012 0,015 0,130 0,001 0,019

Na Tabela 8, em todos os casos os erros apresentados foram proximos a zero, para
as seis métricas analisadas. O fator de forma representa a similaridade do formato da
segmentacdo, o que ocorreu em todos os casos, como mostrado na Figura 46. A Area,
calculada em pizels, mostra a correspondéncia entre a segmentacao e a imagem ouro. O

mesmo ocorre com as métricas de Perimetro, Distancia de Feret e Solidez.

Os resultados de erros médio, maximo, minimo e desvio padrao foram observados

Tabela 9 — Resultados de erro médio, maximo, minimo e desvio padrao para
todas as imagens analisadas.

Média Maximo Minimo Desvio Padrao
Fator de Forma 0,334 0,980 0,001 0,245
Area 0,188 0,956 0,009 0,199
Perimetro 0,216 0,931 0,016 0,187
FeretX 0,157 0,809 0,013 0,161
FeretY 0,166 0,685 0 0,165
Solidez 0,082 0,309 0,001 0,072
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para todo o conjunto de imagens analisadas, como mostrado na Tabela 9. Na Tabela 9 foi
mostrado que o erro médio da segmentacao e desvio padrao préximos de zero, indicando
similaridade entre o valor da métrica aplicada para a regiao segmentada e a imagem ouro.
Para todas as imagens testadas da base de dados, o erro estimado foi préximo de zero,
para a maioria das métricas analisadas. Isso significa que a técnica é capaz de alcancar
uma similaridade representativa em termos de area, perimetro e forma, o que indica que é
uma boa solugao para um método semi-automéatico de segmentagao, pois a similaridade
entre as métricas indica que a segmentacao obtida pelo método foi préxima da desejada.
E importante notar que o erro médio pode ser ainda mais reduzido se a quantidade
de sementes selecionadas do GrowCut é aumentada, aumentando assim a qualidade da

segmentacao, mas também a subjetividade na marcacao e custo de processamento.

A Tabela 10 mostra os resultados obtidos para as métrica AOM, sensibilidade,
especificidade e BAC, para todas as imagens analisadas. Para a Tabela 10, quanto maiores
os valores obtidos, melhor o resultado.

Tabela 10 — Resultados da média, valor maximo, minimo e desvio padrao para

as métricas AOM, sensibilidade, especificidade e BAC, para todas
as imagens analisadas.

Média Maximo Minimo Desvio Padrao
AOM 0,729 0,945 0,240 0,143
Sensibilidade 0,956 1 0,838 0,042
Especificidade 0,903 1 0,706 0,084
BAC 0,920 0,998 0,679 0,069

Como se pode observar na Tabela 10, os resultados obtido com o GrowCut
encontram-se proximos de 1, para as métricas analisadas, indicando ser um algoritmo com

baixos erros de segmentacao para imagens de mamografia.

5.2.3 Extensdo Proposta do GrowCut

Apos realizar a andlise da segmentacao da técnica GrowCut para imagens de
mamografia digital, foi realizada uma extensao desse modelo para realizar uma segmentagao
automatica a partir de uma regiao de interesse, sem a necessidade do conhecimento
especialista para a selecdo de sementes iniciais. Esse modelo proposto ¢ um modelo hibrido
realizado pela jungao da abordagem Topografica de segmentacao de lesoes (HONG; SOHN,
2010), descrito no capitulo 4, e o GrowCut classico. O objetivo do estudo é criar uma
extensao semi-supervisionada do GrowCut, de forma semelhante ao que os trabalhos do
estado da arte fazem, para avaliar e identificar problemas nessa metodologia. Conforme
descrito no capitulo 4, alguns métodos automaticos de segmentacgao utilizam uma etapa
automatica para selecao de sementes, e em uma segunda etapa utilizam as sementes
geradas em um método supervisionado. Na extensao proposta nesse estudo, ¢ utilizada a

abordagem Topografica para geracao de sementes, as quais sao utilizadas como entrada
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para o GrowCut. Chamamos a abordagem hibrida desenvolvida de GrowCut Topogréfico

(Topographic GrowCut, TGC), a qual é descrita a seguir.

A extensao do GrowCut também é uma abordagem nova desenvolvida neste
trabalho, a fim de evitar a necessidade de interacdo com o usuario para realizar uma
boa segmentacao. Nesta abordagem, o usuario seleciona apenas a area de interesse de
segmentacao, onde é necessario apenas um conhecimento aproximado da localizacao da
lesao, e a segmentacao ¢é realizada automaticamente. Nao ha a necessidade de identificar
pizels semente nesse método de segmentacao, onde seria necessario um maior conhecimento

especialista sobre a localizacao do contorno da lesao.

Conforme mencionado, o TGC proposto é uma técnica hibrida baseada no GrowCut
e a Abordagem Topografica, que utiliza limiares multinivel. Nesta abordagem, inicialmente
a imagem de mamografia é submetida a diferentes niveis de limiar a fim de identificar
regides concéntricas. Uma das propriedades identificadas é que normalmente as lesoes se
localizam nessas regides concéntricas, assim como mostrado na Figura 47. Os parametros
usados para a etapa de limiar multinivel foram os mesmos usados no trabalho de Hong e
Sohn (2010).

(a) Regido de Interesse (b) Limiar Multinivel

Figura 47 — Aplicacdo do Limiar Multinivel em um regido de interesse

Ap6s aplicados os limiares, sdo obtidas diferentes camadas binarizadas. Cada
camada com regides concéntricas sao consideradas como regioes de lesao, enquanto regioes
sem camadas concéntricas sao descartadas. Com isso, a pré-selecao da regiao da lesao é
obtida, tendo assim uma segmentacao prévia da regiao de sele¢do. Contudo, a area da
lesao normalmente nao fica bem segmentada e entao a técnica GrowCut é aplicada para

melhorar o contorno da segmentacao. O fluxograma do TGC é mostrado na Figura 48.

Conforme ilustrado na Figura 48, o primeiro passo do TGC ¢ a selecao da regiao
de interesse, pelo especialista. No trabalho realizado, foi observado que o TGC tem um
desempenho melhor quando a regiao de interesse (ROI) nao é muito maior que a regiao de
lesao. Sendo assim, é recomendado que seja selecionada uma regiao com aproximadamente

a area da lesdo. Apoés a regiao de interesse ter sido escolhida, o limiar multinivel é aplicado
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Figura 48 — Fluxograma do GrowCut Estendido.
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Fonte: do autor.

para identificar automaticamente a area aproximada da lesao. Em seguida, é feito o pos-
processamento na segmentacao resultante para eliminar ruidos. Esse pds-processamento é
baseado no tamanho de regiao da lesao gerada pelo limiar multinivel. Apenas a regiao com
maior area na regiao de interesse ¢ mantida. Depois disso, o processo automaticamente
inicia a segmentagao usando o GrowCut. Como descrito anteriormente, no GrowCut original
é necessario que o usuario selecione as sementes para iniciar a segmentacao. Nessa selecao
é solicitada a identificacdo dos pontos internos e externos a area a ser segmentada. No
TGC, entretanto, esse processo de selecdo de sementes é feito automaticamente pelo TGC.
Para selecionar as sementes externas da regiao de interesse da imagem pods-processada, de
forma automatica, é utilizado o operador morfolégico de dilatacdo. Com esse operador
obtém-se uma area maior do que a area obtida pelo limiar multinivel. Toda a &rea externa
da regiao de lesdo obtida através da dilatacao ird compor as sementes de classe de fundo
para ser utilizado no GrowCut. Para identificar as sementes internas, da classe de lesao,
¢ utilizado o centroide da regiao. Para os pontos internos nao foi usada a regiao interna
inteira, mas sim o centroide da regiao. Inicialmente testou-se o operador de erosdo para

identificar os pontos internos, mas o calculo do centréide, utilizando o centro de massa da
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regiao, apresentou melhores resultados, pois desta forma havia menor chance de semente
da classe de lesao ser posicionada incorretamente. A partir do centréide é utilizada a
vizinhanca 3 x 3, definida empiricamente, para compor o conjunto de sementes internas.

O processo de selecdo automatica das sementes é ilustrado na Figura 49.

Pontos

Dilatagdo Externos

»

»

Centroéide Pontos

Internos

Figura 49 — Selecdo automaética de sementes internas e externas.

Depois das sementes terem sido automaticamente selecionadas, o GrowCut é
iniciado, fornecendo ao término a imagem segmentada. A qualidade da segmentacao
depende da selecao das sementes. Como a selegao é realizada automaticamente, é esperado
que ela nao seja tao precisa quanto a selecdo manual, supervisionada, como no GrowCut
original. No entanto, o processo automatico fornece uma boa qualidade de segmentacao,

proximo da selecao manual, o que é mostrado no capitulo de resultados.

5.2.4 Anilise do GrowCut Topografico

A analise do GrowCut Topografico foi aplicada ao mesmo conjunto de imagens
usado na técnica GrowCut. Foi realizada uma andlise qualitativa e quantitativa a fim
de observar o desempenho da segmentagao do TGC. A analise qualitativa é mostrada
na Tabela 11. A Tabela 11 é dividida em 6 colunas, cada uma mostrando uma etapa do
processo, e varias linhas, onde cada linha representa uma imagem diferente. A primeira
coluna mostra a regiao que o usuario selecionou a partir da imagem original. As colunas de
2 a 6 mostram apenas a regiao de interesse selecionada pelo usuéario, nao da imagem toda.
As imagens da coluna 2 representam o resultado da segmentagao apods o limiar multinivel.

Como pode ser visto, o limiar nao fornece uma segmentacao perfeita.

Apés a segmentacao do limiar multinivel, existem algumas extensoes e ilhas que
precisam ser removidas na imagem. A partir dessa imagem, obtida pelo limiar, apenas a
regiao com maior area ¢ mantida. Em seguida, é realizado o processo de dilatagao para
identificar os pizels semente externos a lesao e é calculado o centrdide para identificar as
sementes internas. O resultado da selecdo automatica das sementes é mostrado na coluna 3.
A area em preto representa as sementes externas a lesdo, que sao os pizels classificados com

o rétulo de nao-lesdo. A area em branco representa os pizels que sao identificados como
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Tabela 11 — Comparacdo entre a segmentacdo do GrowCut Topografico e a
imagem ouro, para as imagens mdb202, mdb025, mdb012, mdb015
e mdb134.

Selecio da| Resultado do Pixels Semente Imagem Ouro Imagem Comparacio dos
ROI | Limiar Multinivel Gerados Segmentada Contornos
Automaticamente

« «
o o
> o
o &
> ¥

internos a lesdo, que sdo os pizels rotulados como lesdo. A area em cinza corresponde aos
pizels que ndo estao rotulados ainda e que serdo rotulados apds a aplicacao do GrowCut.
Os pizels rotulados inicialmente servem de entrada ao mecanismo GrowCut. As colunas 4
e 5 mostram a imagem ouro e a segmentacao do TGC, respectivamente. A tltima coluna
mostra a comparacao entre os contornos da imagem ouro, representado pela linha preta, e

a segmentacao do TGC, representado pela linha verde.

Quando analisamos o GrowCut Topografico, a Tabela 11 mostra que a segmen-
tagao final chega préxima do contorno esperado pela imagem ouro. Para uma técnica
semi-supervisionada esse é um resultado bastante interessante, uma vez que elimina a
necessidade de interagdo com o usuario no GrowCut original. No entanto, a qualidade da
segmentacao nao é tao precisa, em termos de proximidade do contorno da imagem ouro,

quanto a do GrowCut Supervisionado. [sso acontece porque a selecao de sementes ¢ feita
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automaticamente e pode nao ficar préoxima o bastante das bordas da lesao. Além disso, o
GrowCut requer que a posicao inicial das sementes seja precisa, o que nao ¢ garantido de
geracao de sementes do TGC, assim como nos métodos nao supervisionados do estado da

arte.

Outra anélise foi realizada aplicando o Slope Spectrum Pattern (TOUDJEU et
al., 2008), que ilustra o formato da lesao através da assinatura da imagem. Caso duas
imagens tenham um Espectro Padrao similar, isso significa que eles possuem forma
similar (TOUDJEU et al., 2008). Esse estudo foi realizado para todas as imagens e na
maioria dos casos as imagens segmentadas apresentaram um Espectro Padrao similar aos
das segmentacgoes da imagem ouro. O resultado da métrica Slope Pattern obtidas pelas

segmentagoes da Tabela 11 é apresentado na Tabela 12.

Tabela 12 — Comparacao do Slope Spectrum Pattern da imagem ouro e do
GrowCut Topografico.
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A partir da Tabela 12 foi possivel observar que o Slope Spectrum Pattern entre
a imagem ouro e a imagem segmentada sao bem proximos. Esse resultado significa que
o contorno da imagem segmentada e da imagem ouro sao préximos, o que acontece na

maioria dos casos.

Por fim, foi utilizado o teste do sinal ranqueado de Wilcoxon (SAMUELS; WITMER;
SCHAFFNER, 2012) para cada par de imagem segmentada e imagem ouro, comparando
o a distribui¢do do Espectro Padrao. O teste foi aplicado ao conjunto todo, utilizando um
indice de confianca de 0,05. A hipdtese nula foi que cada par de uma amostra era igual.
Um total de 63% das imagens passaram no teste e nao tiveram a hipétese nula rejeitada.

Os resultados, incluindo p-value, valor minimo, méaximo e desvio padrao sao mostrados na
Tabela 13.

Tabela 13 — Resultados do teste do sinal ranqueado de Wilcoxon aplicado ao
GrowCut Topografico.

p-value #Hipoéteses #Hipéteses Nula p-value p-value Desvio

médio | Nula Rejeitadas Nao Rejeitadas minimo maximo Padrao

0,3561 21 36 6,46 0,9875 0,2955
e-010

A partir dos resultados do teste de Wilcoxon, na Tabela 13, foi mostrado estatis-
ticamente que os contornos da imagem ouro e da imagem segmentada, em sua maioria
sao considerados equivalentes. No entanto, para 37% dos casos nao foi possivel obter uma
segmentacao estatisticamente equivalente, como pode ser visto que nos casos em que a

hipotese nula foi rejeitada.

A dificuldade em se utilizar uma técnica hibrida esté no fato das técnicas baseadas
em semente dependerem muito no posicionamento correto de sementes iniciais. Essa
caracteristica é compreensivel, visto que a localizacdo das sementes geralmente ¢é feita
por um especialista. No entanto, para se utilizar uma abordagem hibrida é necessario
tornar o método GrowCut mais flexivel quanto a localizacao das sementes, pois a geracao
automatica de sementes é sujeita a falhas e imprecisdes quanto ao posicionamento de

sementes.

5.2.5 Comparacdo do GrowCut com Técnicas Supervisionadas

Um estudo comparativo foi realizado entre o GrowCut, TGC, Crescimento de
Regiao, Random Walks, Contornos Ativos e Graph Cut. Essa analise foi realizada para
o mesmo conjunto de imagens dos experimentos anteriores, observando a qualidade da

segmentacao final de cada técnica e a imagem ouro fornecida.
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A Tabela 14 mostra a comparacao da segmentacao de alguns casos, para cada
técnica. Cada coluna da Tabela 14 mostra os resultados da segmentacao de cada técnica
para a regiao de interesse selecionada, e cada linha corresponde a uma imagem diferente
do Mini-MIAS. Em cada célula, o contorno preto na imagem representa o contorno da

imagem ouro, enquanto que o contorno verde corresponde a segmentacao final da técnica.

Tabela 14 — Comparacao da segmentagao final entre Graph Cut, GrowCut,
GrowCut Topografico, Crescimento de Regido, Contornos Ativos e
Random Walks, para as imagens mdb202, mdb025, mdb012,
mdb015 e mdb134.

Graph Cut GrowCut GrowCut  |Crescimento de| Contornos  |Random Walks

opoeratico Regido Atrvos

Fonte: do autor.

Na Tabela 14 foi possivel observar que para a maioria dos casos todas as técnicas
obtiveram uma boa precisao na segmentacao. No entanto, em mamogramas onde as lesoes
sao espiculadas ou apresentam baixa densidade, o que representam os casos mais dificeis,

algumas técnicas nao obtiveram boas segmentagoes.
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Em geral, o GrowCut e o Random Walks obtiveram melhores resultados, principal-
mente nos casos de imagens mais dificeis. A técnica GrowCut, por sua vez, requer menor
selecao de sementes do que o Random Walks, o que reduz o esfor¢o de interagao com o
usuario, mantendo a qualidade da segmentacao. Em termos de desempenho, o Random
Walks é mais rapido do que o GrowCut, porém o GrowCut é ainda bastante rapido para
a segmentacao das regioes de interesse testadas. O tempo médio exato de segmentacao
para cada algoritmo nao foi abordado nessa etapa do trabalho. O GrowCut Topografico,
apesar de ter segmentado bem a maioria das imagens, obteve dificuldade em encontrar
um contorno final de segmentacao em alguns casos de imagens mais dificeis. No entanto, o
TGC, enquanto técnica semi supervisionada, obteve em geral uma segmentacao proxima a
imagem ouro, além do beneficio de nao requerer nenhuma interagdo com o usuario para

selecao de sementes.

Um dltimo estudo foi realizado observando as métricas descritas anteriormente. As
métricas foram aplicadas para cada técnica e obtido um erro médio relativo da segmentagao.
O erro relativo é estimado para as métricas de Area, Perfmetro, Distancia de Feret e
Solidez, para todas as técnicas e imagens analisadas. Quanto mais baixo o erro relativo
melhor a qualidade da segmentagdo. A Figura 50 mostra o erro relativo, em porcentagem,
com uma andlise de boxplot para cada métrica. Quanto menor for o comprimento e mais

embaixo estiver o boxplot, melhor o resultado.

Figura 50 — Bozxplot dos erros de segmentacao de Contornos Ativos, Graph Cut,
Grow Cut, Crescimento de Regido (CR), Random Walks e TGC,
para as métricas de Area, Fator de Forma, Perimetro, FeretX,
FeretY e Solidez, para a base Mini-MIAS.
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Fonte: do autor.

De acordo com a Figura 50, o GrowCut obteve o menor erro médio de segmentacao
e com menor intervalo entre valores minimos e maximo, quando comparado com as outras

técnicas. A técnica de Contornos Ativos, apesar de apresentar erro de Area, FeretX e
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FeretY proximos de zero, apresentou erro acima de 50% para a métrica de Fator de
Forma. Isso aconteceu porque a técnica de Contornos Ativos nao foi capaz de segmentar
bem bordas espiculadas. Portanto, apesar de obter uma area préxima da imagem ouro,
o formato da segmentacao obtida foi considerado diferente por ndo apresentar bordas
espiculadas, para a maioria dos casos. Todas as técnicas obtiveram erro minimo proximo a
zero, o que correspondem a imagens onde a lesao é relativamente facil de segmentar. Por
outro lado, os erros maximos indicam que algumas técnicas, tais como TGC e Graph Cut,
nao conseguiram obter bons resultados para as métricas de area e perimetro, para algumas
imagens com bordas complexas. Para essas métricas, o GrowCut obteve menor erro médio,
o que representa uma melhor segmentacao, em geral, quando comparado com as outras
técnicas. O GrowCut Topografico, apesar de nao apresentar os menores erros médios,
ainda pode ser considerada uma boa técnica de segmentacao para a maioria das imagens
analisadas, onde o teste de hipétese realizado para a segmentacao obtida foi préximo foi
equivalente a imagem ouro. Pdde-se observar que o TGC pode ser bem aplicado quando
a borda da lesao é bem definida e a lesdo nao é muito espiculado. No entanto, em casos
mais dificeis a segmentacao do TGC tem um erro maior. Contudo, o TGC obteve bons
resultados em média, podendo ser melhorado em trabalhos futuros através de ajustes na

selecao inicial das sementes.

A Figura 51 mostra os resultados obtidos para as métricas AOM, Sensibilidade,
Especificidade e Acuracia Balanceada. Para essas métricas, quanto maior o valor, melhor

o resultado.

Figura 51 — Bozxplot dos erros de segmentagdo de Contornos Ativos, Graph Cut,
Grow Cut, Crescimento de Regido (CR), Random Walks e TGC,
para as métricas AOM, Sensibilidade, Especificidade e BAC.
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Fonte: do autor.

De acordo com a Figura 51, o GrowCut obteve melhores valores paras métricas
AOM, Sensibilidade, Especificidade e BAC, o que indica que o GrowCut obteve média de
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valores mais altos, com menor intervalo, indicando uma melhor segmentagao, mesmo para
imagens com bordas irregulares. A técnica de Contornos Ativos e Random Walks também
obtiveram bons resultados para essas métricas. No entanto, como descrito anteriormente,
as métricas devem ser analisadas em conjunto, e apesar da métrica AOM estar indicar
uma proximidade com a imagem ouro, o formato da regiao segmentada pode ser diferente,

conforme demonstrado anteriormente pela métrica de Fator de Forma.

Por fim, foi realizado o teste de hipétese de Wilcoxon aplicado para cada par
de imagem ouro e imagem segmentada, comparando a distribuicao do SSP. O teste foi
aplicado ao conjunto inteiro de imagens, usando indice de confianca de 0,05. A hipdtese
nula usada foi que cada par de amostras ¢é igual. Os resultados, incluindo p-value médio,
valor minimo, maximo e desvio padrao sao mostrados na Tabela 15. Ter a hipdtese nula
rejeitada significa que a distribuicdo do SSP da imagem segmentada e da imagem ouro sao
diferentes. Isso significa que o formato da imagem segmentada e da imagem ouro possuem
diferenca significativa. Na Tabela 15, possuir um maior p-value médio e menor nimero de

hip6teses nulas rejeitas representa uma melhor qualidade na segmentagao.

Tabela 15 — Teste Ranqueado de Wilcoxon aplicado para imagens segmentadas
e imagens ouro, comparado a distribuicdo da métrica Slope
Spectrum Pattern, para todas as técnicas analisadas.

p-value Desvio #Hipoteses Nulas #Hipdteses Nulas

Técnicas médio  Padrao Rejeitadas Nao Rejeitadas
Contornos Ativos 0,0775  0,1746 44 13
GraphCut 0,3370  0,3465 17 40
GrowCut 0,3593  0,3193 17 40
Crescimento de Regiao 00,1267  0,2435 43 14
RW 0,3455  0,3440 20 37
TGC 0,2779  0,2955 21 36

A partir da Tabela 15, observa-se que as técnicas GraphCut e GrowCut obtiveram
resultados similares, com menor nimero de hipdteses nula rejeitadas, o que significa que
poucas imagens segmentadas foram consideradas diferentes da imagem ouro. A técnica
Contornos Ativos obteve o maior nimero de hipdteses rejeitadas, devido a sua dificuldade
em lidar com bordas espiculadas. A métrica SSP reflete os resultados obtidos pela métrica
Fator de Forma, que analisa o formato da segmentacdo. Como o formato da lesao é um
aspecto importante para a obtengao de um diagnéstico preciso, é importante que a imagem
segmentada tenha um formato préximo da regiao real da lesdo. Para essa métrica, o

GrowCut mostrou-se competitivo e eficiente para segmentacao de lesoes.

5.2.6 Consideracoes da Analise de Segmentacdo do GrowCut

Foi realizado um estudo inicial da aplicacao da técnica GrowCut para segmentacao

de lesoes em imagens de mamografia digital. Resultados dessa aplicagdo mostraram que o
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GrowCut é uma técnica adequada para realizar segmentacao de lesoes, obtendo qualidade
de resultado de segmentagao proximos aos encontrados pelas técnicas do estado da arte.
Técnicas como GraphCut e RandomWalks, também apresentaram bons resultados, porém
requerem ajustes de parametros para obter um desempenho 6timo ao problema, o que

requer a adi¢ao de conhecimento especialista.

Além disso, foi proposta uma extensao do algoritmo GrowCut, para torna-lo
semi-supervisionado. Essa extensao envolveu o uso de limar multinivel para selecionar as
sementes iniciais. No entanto, o modelo semi-automatico nao obteve resultados tao bons
como as técnicas supervisionadas do estado da arte. Isso se deve ao fato da necessidade de

tornar o posicionamento das sementes iniciais mais flexivel.

Na secao a seguir é descrito o algoritmo proposto, que utiliza o algoritmo GrowCut
como base para desenvolver um modelo semi-supervisionado, com mais robustez quanto

ao posicionamento de sementes e menor esforco especialista.

5.3 DESCRICAO DO ALGORITMO PROPOSTO

No GrowCut, assim como na maioria das técnicas baseadas em sementes, a qualidade
da segmentacao depende diretamente na posicao inicial das sementes. Portanto, ela depende
do conhecimento do usuario para selecionar corretamente as sementes préximo a borda
do objeto a ser segmentado. No caso de algumas sementes serem inicializadas com rétulo
incorreto, o algoritmo pode realizar uma segmentacao indesejada e imprecisa. O impacto
que isso causa ¢ a dificuldade de se utilizar um método automatico de geragdo de sementes,
retirando o requerimento do especialista, pois a geracao de sementes pode conter imprecisoes
que impactam na qualidade final da segmentacao. Além disso, mesmo em um método
supervisionado, o posicionamento das marcagoes iniciais esta sujeito ao erro humano
e o resultado da segmentacao pode variar dependendo do conhecimento especialista.
Um dos objetivos do algoritmo proposto é tornar o posicionamento das sementes mais
flexivel e com menor impacto na segmentagao final. Isso, além de reduzir o conhecimento
especialista necessario, permitird uma melhor qualidade na geracao de um modelo semi-
supervisionado, utilizando geracao automatica de sementes, pois sera mais robusto quanto

ao posicionamento das mesmas.

Conforme descrito no capitulo 1, o processo de posicionamento de sementes ¢é
naturalmente impreciso. No entanto, técnicas baseadas em sementes se baseiam na premissa
de que a marcacao inicial das sementes esta correto e inicializam o processo de segmentacao
a partir dessa informagao. O algoritmo GrowCut, por exemplo, que atribui para cada
célula uma forca associada a capacidade de dominar células vizinhas, atribui células com
forca maxima todas as marcacoes realizadas pelo usuario. As células com forca maxima
sao incapazes de ter seu rotulo inicial alterado e tem alta capacidade de espalhar o seu

rotulo para células vizinhas. Desta forma, caso uma semente com rétulo de lesao seja
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posicionada em uma regiao sem lesao, a segmentacao em volta da semente posicionada

incorretamente sera segmentada também de forma incorreta.

Com base nas hipoteses descritas na secao 1.2, esse trabalho se propoe a amenizar
esse problema através da inser¢ao de um modelo de incerteza no processo de segmentacao
do GrowCut. Esse modelo se baseia no conceito de que as sementes iniciais podem
fornecer informacao de uma regiao de probabilidade de existéncia de lesao. Fornecendo
essa probabilidade, a localizagdo das sementes individualmente nao precisa ser considerada
como verdade absoluta da existéncia ou nao da lesao. Ou seja, o modelo passa a se basear na
informacao sobre a regiao aproximada, que é o que o especialista tem maior conhecimento,
e nao sobre o posicionamento individual das sementes. Com isso sera possivel ter uma maior
variagao no posicionamento das sementes, pois o que é levado em conta é a informacao
global do posicionamento das sementes, para mapear uma regiao de incerteza, ao invés da
informacgao local. A Figura 52 ilustra o conceito de segmentacao utilizado no GrowCut e

na maioria dos algoritmos de segmentacao baseados em semente.

Figura 52 — Conceito de propagacao de rétulos utilizado no GrowCut, baseado
em informacao local do posicionamento das sementes: (a) Sementes
iniciais fornecidas pelo usuario; (b) propagacao de rétulo a partir

das sementes informadas pelo usudrio.

(a) (b)

Fonte: do autor.

A Figura 52 (a) ilustra uma regiao de interesse contendo uma regiao de lesao, em
formato aproximado de uma elipse. Os pontos pretos representam sementes marcadas
pelo especialista, com rétulo de lesdo. A Figura 52 (b) ilustra como é o conceito de
propagacao rétulos utilizado no GrowCut. As setas saindo dos pontos em preto representam
a informacao sendo propagada pela imagem. Na abordagem utilizada pelo GrowCut, as
sementes iniciais sao fontes confidveis de informagao e realizam a propagacao do rotulo da
semente baseado em informagcao de contraste e forca entre as células. A seta em vermelho
representa uma propagacao incorreta, devido ao mal posicionamento de uma semente fora
considerada com rétulo de lesao, mas fora da regiao de lesdao. Uma marcagao desse tipo

levaria a uma segmentacao indesejada.

A Figura 53 ilustra o conceito de propagacao de rotulo utilizado no algoritmo pro-

posto. A Figura 53 (a) representa as sementes iniciais fornecidas pelo usudrio, consideradas
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como pertencentes a regiao de lesdo. A ideia é que a partir das sementes iniciais se extraia
informacoes sobre a probabilidade de haver lesdo na regiao onde as sementes estao. Embora
algumas sementes possam estar localizadas incorretamente, a informagao aproximada da
probabilidade de ocorréncia de lesao pode ser utilizada para guiar a propagacao dos rotulos
da imagem. A Figura 53 (b) representa em linha pontilhada uma regiao aproximada em
que h& maior probabilidade de ocorréncia da lesao, baseado em informacao da localizacao
das sementes. A Figura 53 (c¢) mostra a propagagao sendo realizada a partir do centro
dessa regiao. Como a propagacao é realizada a partir do centro, ela mais flexivel a variagao

do posicionamento inicial das sementes.

Figura 53 — Conceito de propagacao de réotulos utilizado no algoritmo proposto,
baseado em informagao global da localizagdo das sementes: (a)
Sementes iniciais fornecidas pelo usudrio; (b) estimativa de uma
regido de probabilidade de ocorréncia de lesao; (c) propagacao de
rétulos a partir do centro da regiao estimada.

(a) (b) (c)

Fonte: do autor.

Uma das formas de adicionar incerteza ao processo de selecdo de sementes é mapear
a regiao préoxima a marcagao inicial das sementes como uma regiao de pertinéncia baseado
na distribuicao dos pontos. Uma funcao que faz esse mapeamento de forma simples é
através do uso da funcdo Gaussiana (LIFSHITS, 2013). A fungdo Gaussiana é uma fungao
de densidade de probabilidade de uma distribuicao normal e que pode ser representada,
baseada em parametros de média e variancia. A funcao de pertinéncia fuzzy Gaussiana
bidimensional pode ser representada pela Equacao 5.2 (ALPAYDIN, 2014).

f(z,y) =exp (—W> exp (—W) : (5.2)

2 2
2s2 2s;

onde as varidveis z e y, que sao as coordenadas e os parametros fi;, Sz, [ty € S, a0 a média

e desvio padrao da distribuicao das variaveis x e y, respectivamente.

A Figura 54 mostra a regiao gaussiana encontrada a partir de um conjunto de
exemplos aleatérios bidimensionais, seguindo uma distribui¢do normal, mostrando trés

exemplos através da Figura 54 (a), Figura 54 (b) e Figura 54 (c), respectivamente.
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Figura 54 — Regido Gaussiana encontrada a partir de um conjunto de exemplos
aleatérios bidimensionais com distribuicdo normal.
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Fonte: do autor.

Os pontos em azul na Figura 54 representam variaveis bidimensionais geradas
aleatoriamente. A regido em vermelho indica a regiao Gaussiana encontrada com maior
probabilidade de encontrar um dado pertencente aquela amostra. O formato mais circular
ou elipséide varia conforme as informagoes de média e desvio padrao da distribuicao.
A inclinacdo da regiao encontrada é baseada no valor do desvio padrao em cada uma
das dimensdes. A Figura 55 mostra a influéncia do desvio padrao na forma da regiao. O
alongamento vertical e horizontal da regidao Gaussiana é baseada no desvio padrao dos
dados, em cada uma das dimensées (FRIENDLY et al., 2013).

Figura 55 — Tamanho, localizagdo e inclinagdo da regiao Gaussiana baseada em
informacao de média e desvio padrao dos dados.
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Fonte: do autor.
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Quanto mais perto do centro do centro de massa da regiao Gaussiana, maior a
probabilidade de um dado pertencer a distribuigao. A Figura 56 (a) mostra uma distribuigao
aleatéria de pontos e a Figura 56 (b) mostra diferentes niveis de probabilidade dentro
da regiao Gaussiana. Quanto mais interna a regiao, maior a probabilidade de um dado
pertencer a amostra. O mesmo conceito pode ser aplicado a selecao de sementes, ou seja,
a partir da determinacao da regiao Gaussiana, quanto mais préximo do centro de massa
da regido, maior certeza da regiao de lesao. A Figura 56 (c) mostra a regiao Gaussiana em

trés dimensoes.

Figura 56 — (a) Distribui¢do normal de pontos; (b) Regides de probabilidade de
pertinéncia a regiao Gaussiana ; (c) Regido Gaussiana em trés
dimensoes.
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Fonte: do autor.

As sementes utilizadas em um método de segmentacao supervisionada podem ser
representadas como dados bidimensionais com valores informando a posi¢cao da semente
no eixo x e y. Desta forma é possivel representar o conjunto de sementes, quer seja gerado

de forma manual ou automatica, através de uma regiao Gaussiana.
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As Figuras 58 (a) e 58 (b) mostram um exemplo de regido Gaussiana, em duas e
trés dimensoes, respectivamente, onde as regides em vermelho indicam maior frequéncia
dos dados, mas também pode ser interpretado como uma regiao de maior chance de um

dado estar presente.

A Figura 58 (c) e Figura 58 (e) mostram imagens de lesdo de mamografia digital
mapeada em niveis de intensidade. As regioes mais vermelhas representam regides com
pizels de maior intensidade e as azuis de menor intensidade. A Figura 58 (d) e Figura 58
(f) mostra imagens da lesdo em trés dimensoes. Como pode ser observado, a regiao de
lesdo tem um comportamento parecido com o da regiao gaussiana. Desta forma, a regiao
de lesao descrito por uma imagem de mamografia digital pode ser representada por uma
funcao gaussiana, de forma que a fungao seja uma aproximacao da regiao em que a lesao se
encontra. O mesmo pode ser observado em outras imagens de lesdo e em lesdes espiculadas,
circunscritas ou indistintas, pois o interesse inicial na representacao pela funcao gaussiana
é na regiao em que a lesao se encontra, e nao na delimitacao exata do contorno. Baseado na
representacao gaussiana, a mesma pode ser representada por uma funcao de pertinéncia de
presenca de lesdao. Desta forma, pode-se definir uma regiao fuzzy-gaussiana de pertinéncia
de um pizel & regido de lesdo. E utilizado lgica fuzzy porque ela fornece um grau de
pertinéncia de pertencer a cada classe do problema. Como o problema de encontrar a
regiao de lesao envolve um nivel de incerteza quanto a localizagao, é adequado utilizar
uma representacao que fornega um grau de pertinéncia da regidao pertencer a cada classe.
Essa representacgao ¢ util para guiar um modelo baseado em sementes, pois ela determina
um modelo nao apenas baseado em sementes iniciais, mas sim baseado em uma regiao
de pertinéncia. Se a regiao de lesao pode ser mapeada por uma funcao de pertinéncia
fuzzy-gaussiana, entao as sementes localizadas dentro da regiao de lesao também podem.
Desta forma, a localizagao inicial pode fornecer uma grau de pertinéncia do pixel a regiao
lesdo ou nao-lesao, o que pode guiar a segmentacao do algoritmo. O modelo proposto

utiliza essa representacao.

No modelo proposto, a localizacao inicial das sementes é o suficiente para a
estimativa da funcdo fuzzy-gaussiana. Uma vez que a estimativa do modelo se baseia
nos parametros de média, desvio padrao e centro de massa, algumas amostras sao o
suficiente para a estimativa da regiao. A Figura 60 mostra uma ilustragdo de estimativa da
regiao fuzzy-gaussiana baseada nas sementes iniciais. A Figura 60 (a) mostra uma imagem
contendo lesdo, a Figura 60 (b) mostra um exemplo de selegdo inicial de sementes, e a
Figura 60 (c) mostra a regiao fuzzy-gaussiana estimada, onde hd maior grau de pertinéncia

de um pizel pertencer a regiao de lesao.

Com a modificagao proposta do algoritmo GrowCut, visamos auxiliar o especialista
na inicializagao sobre o contorno do objeto de interesse através da reducao do esforgo

da selecdo de sementes. Além disso, o modelo proposto se propoe a ser tolerante a
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Figura 58 — (a) Regido Gaussiana em duas dimensoes; (b) Niveis de intensidade
de uma les@o, em duas dimensoes; (c) Regido Gaussiana em trés
dimensoes; (d) Niveis de intensidade de uma lesdo, em trés
dimensoes; (e) Niveis de intensidade d em duas dimensoes;(f) Niveis

de intensidade em trés dimensoes.
02

Fonte: do autor.
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Figura 60 — (a)lmagem original contendo lesdo; (b) Sementes iniciais (c) Regido
Fuzzy-Gaussiana com maior grau de pertinéncia a classe de lesao.

(b)

Fonte: do autor.

falhas, permitindo-o se recuperar da selecao incorreta de sementes. Sendo assim, o modelo
proposto realiza uma modificagdo nas equagoes do GrowCut, reformulando seu processo
de segmentacgao para utilizar um modelo fuzzy. Esse modelo é utilizado porque a regiao
de fronteira da lesdo é incerta, e diferente dos modelos do estado da arte, ele torna o
processo de selegdo de sementes mais flexivel, pois uma semente nao é tida como verdade
absoluta. Adicionalmente, é utilizada uma metodologia de selecdo automética de sementes,
que juntamente com o modelo proposto apresentam um novo método semi-automatico de

segmentacao.

A principal diferenca do método proposto para os métodos baseados em sementes
é que as sementes iniciais nao sao consideradas como verdades absolutas, mas sim como
estimativas de localizagao da lesdo. Isso permite a flexibilidade da escolha das sementes,
possibilitando que algumas sementes da classe de lesao possam estar localizadas fora da
regiao de lesao. O importante, para a técnica proposta, é que o centro de massa das sementes
esteja dentro da lesdo, caso contrario a segmentagao nao sera bem sucedida. Desta forma,
a técnica proposta mostra-se favoravel a utilizacao de um método nao-supervisionado de

selecao de sementes, uma vez que algumas sementes podem estar em localizagao incorreta.

Um dos aspectos mais importantes do método proposto é que nao é necessario a
utilizacao de sementes da classe de fundo, como os métodos baseados em sementes fazem.
Isso é possivel porque as sementes nao sao utilizadas como pontos de crescimento de regiao,
mas sim como entrada para a estimativa da regiao fuzzy-gaussiana. A técnica conduz a
propagacao dos rétulos baseado na regiao fuzzy-gaussiana, e a mesma é obtida apenas com
as sementes da classe de lesao. O impacto disso é que o esforco de selecao de sementes é
reduzido pela metade, e, portanto, o conhecimento necessario para realizar a segmentagao.

O fluxograma do algoritmo proposto é mostrado na Figura 62.

Como é mostrado na Figura 62, o algoritmo recebe como entrada as sementes iniciais,
que podem ser selecionadas pelo usudario ou por algum algoritmo nao supervisionado. Uma

vez obtidas as sementes, é feito o processo de inicializagao de rétulos e forgas das células,
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Figura 62 — Fluxograma do Algoritmo Proposto.
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Fonte: do autor.

que diferencia-se do modelo do GrowCut.

Uma das limitagoes do GrowCut classico é que todas as sementes iniciais seleci-
onadas pelo usudrio tém for¢ca maxima, atribuindo um peso grande para sementes com
rotulos errados. Diferente do GrowCut, o modelo proposto baseia-se apenas na sele¢ao
de sementes de uma classe: a do objeto de interesse. Descartamos a selecdo das sementes
da classe de fundo porque a partir das sementes da classe de objeto pode-se estimar uma
regiao de fronteira separando objeto e fundo. No entanto, ao invés de se atribuir todas
as células rotuladas com forga méxima, todas as células sdo inicializadas com forca zero,
exceto a célula correspondente ao centro de massa das sementes de entrada. Isso permite
flexibilidade na localizagdo das sementes, reduzindo a necessidade de conhecimento sobre a
regiao da lesdo. Desta forma, atribui-se for¢a maxima a célula do centro de massa porque

assumimos que ela possui maior chance de estar com o rétulo correto. A inicializagao é
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realizada conforme a Equacao 5.3.

Vpe P l,=0,0,=0,Ilum = lo Ocm = 1; (5.3)

onde p é uma célula no espago P de células, e [, e ©, sao o rétulo e a forca da célula
p, respectivamente. O valor [, = 0 representa a célula p com rétulo indefinido. O rétulo
e forca da célula que corresponde ao centro de massa é representado por l., € Ogn,

respectivamente.

Apés a etapa de inicializagao é realizada a etapa de atualizagao dos rétulos das
células, onde cada célula é atacada pelas células vizinhas. Caso alguma célula atacante
possua forca maior do que a célula atacada, a célula atacada recebe o rétulo da célula
atacante. O processo se repete até que nenhuma célula possua mais seu rétulo alterado. O
modelo proposto realiza uma modificagao na regra de atualizagdo das células do GrowCut,
de forma que o ataque de cada célula seja baseado na regiao modelada por uma fungao
fuzzy-gaussiana. A forga das células do modelo serao igual a 1 caso o grau de pertinéncia
da mesma pertencer ao fundo da imagem seja maior do que a de pertencer ao objeto. Caso
contrario, a for¢ca do modelo assume a forca atual da célula. O algoritmo de atualizacao
é mostrado no Pseudocédigo 3, onde @ﬁwp e @ﬁwq sao forcas a forca do modelo para as

células p e ¢, respectivamente, sendo representados pelas Equagoes 5.4 a 5.6.

Pseudocodigo 3 Regra de Evolugao Modificada do GrowCut

1: procedure MODIFIEDGROWCUT(P, 1)

2: Loy, = lobj
3: Om =1
4: for all p € P do

: t+1 gt

p p

7 Calcula O, ,
8: for all ¢ € N(p) do
9: Calcula ©f;,
10: if g(||C, = Ci|,) - Ol > Ol then
11: Calcula [j, , .
12: =1
13: 05« g(|[C = Cul,) - O
14: end if
15: end for
16: end for
17: return [

18: end procedure

Onm; =

)

, (5-4)

1, pBig(i) > pon;(7)
©i, MBkg(t) < pob;(i)
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g (1) = 1 — pow; (1), (5.5)
pion; (i) = exp (—W) exp (—W) : (5.6)

onde /ipkg(7) € 0 grau de pertinéncia fuzzy associado & incerteza da i-ésima célula pertencer
ao fundo da imagem, enquanto pop;(i) ¢ o grau de pertinéncia fuzzy associado a incerteza
da 7-ésima célula pertencer ao objeto de interesse. As fungoes de pertinéncia fuzzy sao
fungoes Gaussianas cujas varidveis z; e y; representam as coordenadas da célula na grade,
enquanto que x,, e y,, representam o centro de massa, para os eixos horizontal e vertical,
das sementes selecionadas inicialmente. As varidveis s, e s, representam o desvio padrao
dos pontos iniciais, nos eixos horizontal e vertical, enquanto «, e «, sao pesos de ajuste
da regiao da fun¢ao gaussiana. Os valores de o, e «, determinam o tamanho da regiao

gaussiana, que pode ser ajustada de acordo com o problema de segmentacao.

O rétulo de cada célula p também é atualizado seguindo o rétulo do modelo,
representado por lf}wq, que atribui o rétulo de fundo, representado por lpk,, ou o rétulo da

célula atacante ¢, conforme a Equagao 5.7.

lM,p,q -

(5.7)

IBkg, HBre(q) > Hobi(q)
lo,  kBrg(q) < poni(q)

A seguir é apresentado um exemplo numérico do funcionamento do Fuzzy GrowCut.
O exemplo usa uma matriz 6x6, a qual representa uma imagem a ser segmentada. A Figura
63 (a) mostra a imagem exemplo, em tons de cinza, onde a regiao em branco representa
a regiao da lesao que desejamos segmentar e os pixels em cinza representam a regiao de
fundo. A Figura 63 (b) mostra a matriz de valores de intensidade de pixels correspondente
da Figura 63 (a).

O primeiro passo do algoritmo ¢ a selecdo de sementes dentro da regiao de interesse.
A Figura 64 (a) mostra a selecao de sementes, representada pelos circulos em vermelho.
Como descrito anteriormente, a regido em branco representa a regiao de lesao. Como a
abordagem proposta ¢é tolerante ao posicionamento incorreto de sementes, uma semente ¢é
posicionada fora da regiao de lesdo, na Figura 64 (a), apenas para demonstragao. Cada
semente tem uma posicao associada no eixo x e y da imagem. Em seguida é calculado
o centro de massa baseado na posicao das sementes, conforme mostrada na Figura 64
(b). Conforme descrito nas linhas 2 e 3 do Pseudocédigo 3, o rétulo do centro de massa
¢é definido como da classe de objeto, ou seja, da regiao de lesdo, e a forca da célula
correspondente ao pizel é definido como 1, como mostra a matriz de forcas das células,
representado na Figura 64 (c¢). A forga do centro de massa é definido como 1, que é o

valor maximo, pois é a regiao com maior grau de pertinéncia de haver a lesao, baseado na
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Figura 63 — Imagem de entrada para o exemplo do algoritmo Fuzzy GrowCut:
(a) Representacdo de uma imagem contendo uma regiao de lesao,
em tons de cinza;(b) Matriz de valores intensidade de pixels
correspondente.

EEEEEE oo
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(@) (b)

Fonte: do autor.

localizacao inicial das sementes. Nesta etapa inicial todas as outras células possuem forca

zero e rotulo indefinido.

Figura 64 — Inicializacdo do algoritmo proposto: (a) selecdo de sementes; (b)
célculo do centro de massa das sementes; (c) matriz contendo a
forga inicial de cada célula.

] L] ofofoje]e]o
. N || N
. . . . 0 0 0 0 o0 o0
.“ . . . 0 0o 1 0 0 o0
||

e B BN _H ofelofelefe
HENEEEE BEEEEEE olefefelele
(b)

(c)

Fonte: do autor.

Cada célula da matriz ataca sua célula vizinha e é atacada baseada em uma regiao
de pertinéncia Gaussiana. O grau de pertinéncia é calculado baseado nas equagoes 5.5 e
5.6. Se usarmos um valor de s, e s, igual a 4 obtemos os graus de pertinéncia mostrados
na Figura 65 (a). Na Figura 65 (a), cada célula é dividida em duas regioes, indicando o
valor de pertinéncia de cada classe: lesdo, representada por um tridngulo branco, e fundo,
representado por um triangulo cinza. Os graus de pertinéncia para cada classe irdo definir
os valores de forca e rotulos iniciais, conforme definidos pelas equacoes 5.4 e 5.7. Baseado
na equagao 5.4, a Figura 65 (b) mostra os valores iniciais de forga obtidos, de acordo com
o valores de grau de pertinéncia referentes a cada célula. A Figura 65 (c) mostra os rétulos
iniciais, baseados na equacgao 5.7 e valores de grau de pertinéncia, onde as células pretas
representando o rotulo da classe de fundo, as células brancas representam o rétulo da

classe de lesao, enquanto as células de cor cinza representam as células ainda nao rotuladas,
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portanto, indefinidas.

Figura 65 — (a) Valores de grau de pertinéncia Gaussiana; (b)valores iniciais das
células depois de calcular o grau de pertinéncia; (c) rétulos iniciais
ap6s calcular o grau de pertinéncia Fuzzy Gaussiana.

01 402 <03 02 +0.1 0
09 08 07 08 09 1
01 404 0604 £01 0
09 06 04 06 09 1
0.2 406 08 06 0.2 0
08 04 02 04 038 1
0.2 ¢« 0.7 1 0.6 0.2 0
08 03 0 04 08 1
0.2 406 09 <06 0.2 0
08 04 01 04 o038 1
01,04 /06 04 01 0
09 06 04 06 09 1

(a) (b)

Fonte: do autor.

1 1 1

[y

1 1

1 0 0 1 1 1

1 1 0 0 1

[y

A cada iteracao do método, cada célula é atacada pelos 8 vizinhos mais préximos,
com excegao das bordas. A Figura 66 (a) mostra uma célula sendo atacada pelas células
vizinhas. Nesse processo, a forca das células atacantes e a diferenca de intensidade entre
célula atacante e célula defensora irdo definir qual das células vizinhas atacantes é a
vencedora, conforme definido na linha 10 do Pseudocddigo 3. A forca célula defensora
é atualizada baseada na forga da célula atacante vencedora, conforme representado na
Figura 66 (b), onde a seta vermelha indica a célula atacante vencedora. O rétulo da célula
defensora também é atualizado baseado no rétulo da célula atacante, como definido na
linha 12 do Pseudocédigo 3 e ilustrado na Figura 66 (c) e 66 (d).

Figura 66 — (a) célula sendo atacada pelos vizinhos mais préximos; (b)
atualizagdo de forga baseado na forga da célula atacante; (c) rétulo
sendo atualizado baseado no rétulo da célula atacante; (d) rétulo
atualizado.
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(a) (b)

Fonte: do autor.

O processo de uma célula ser atacada pelos vizinhos mais préximos é realizado

para todas as células da grade. Quando todas as células tiverem sido atacadas e atualizado
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valores de rétulo e forga a iteragao termina. A Figura 67 (a) mostra o resultado da
atualizacdo de forca das células no final da primeira iteracao. Os valores em vermelho
representam as células com valor de forca atualizado, enquanto que as setas indicam as
células vizinhas vencedoras que influenciaram no processo de atualizacao. A Figura 67
(b) mostra a atualiza¢ao dos rétulos no final da primeira itera¢do, enquanto que as setas
mostram as células que influenciaram no processo de atualizacao. Por fim, a Figura 67
(c) mostra a segmentagcao final obtida no final da iteracdo. O algoritmo continua até que
nenhuma célula mude seu rétulo no final da iteracao, indicando a convergéncia. No exemplo
demostrado, foi utilizado um caso de estudo simples e foi possivel obter a segmentacao
final em uma tnica iteragdo. No entanto, em imagens mais complexas, pode ser necessario

um maior niimero de iteragoes.

Figura 67 — Final da primeira iteragao: (a) Atualizacdo de forga no final da
primeira iteracdo; (b) atualizagao de rétulos no final da primeira
iteracdo; (c) segmentagao final
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[y

Fonte: do autor.

A Tabela 16 mostra uma comparagao entre o algoritmo GrowCut original e o
Modelo proposto. A principal diferenca entre o GrowCut classico e o algoritmo proposto
é a tolerancia ao posicionamento incorreto de sementes. A introducao da funcao de
pertinéncia fuzzy Gaussiana, que utiliza estatisticas das posi¢oes das sementes selecionadas,
torna a proposta mais tolerante ao posicionamento incorreto das sementes iniciais, e
consequentemente, menos dependente do conhecimento espeialista para o posicionamento
adequado das sementes. Isto significa que o posicionamento inicial se torna mais flexivel,
sofrendo menos alteragdes na segmentacao devido ao posicionamento incorreto. No entanto,
a marcacao do especialista ainda é necessaria. O processo de inicializacdo baseado no
centro de massa das sementes contribui para o método ser mais flexivel com relacao ao
posicionamento incorreto de sementes. Além disso, o método proposto reduz o esforgo
necessario para a selecao de sementes, uma vez que requer o uso apenas de sementes
internas ao objeto de interesse. Isso acontece porque a regiao de fundo é determinada pelo
complemento da func¢ao de pertinéncia fuzzy Gaussiana, responsavel por ajustar a forca e

rotulo de cada célula no processo de atualizagdo. Como o algoritmo é menos dependente
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Tabela 16 — Comparacao entre o GrowCut e o Modelo Proposto.

Caracteristica | GrowCut Fuzzy GrowCut
Selegao de Se- | Selecao de sementes da classe de | Selecao de sementes apenas da classe do objeto.
mentes objeto e da classe de fundo.
Inicializacao Todas as sementes tém forga 1, | Apenas a célula correspondente ao centro de massa
o que é representado pela linha | da localizagdo das sementes tem forca 1, o que é
4 do Pseudocodigo 2: representado na linha 3 do Pseudocodigo 2:
®p =1, Ocm =1,
onde O, ¢ a forca da célula p. | onde O, ¢ a forca da célula correspondente ao
Essa atribuicgao é feita para to- | centro de massa da localizacdo das sementes.
das as células onde se localizam
as sementes.
Segmentacdo Baseado no conhecimento da lo- | Baseado no conhecimento da localizagdo das semen-

calizacdo das sementes forneci-
das pelo usuério.

tes e no modelo Fuzzy-Gaussiano de pertinéncia de
regido de objeto e regiao de fundo.

Baseado na diferenga de intensi-
dade e forca da célula atacante
e célula defensora, representado
nas linhas 14 e 15 do Pseudocé-
digo 2, descrito abaixo:

t+1 t

Lm 1
o1 (|G, - G| )- e
onde I, l4, ©p ¢ O4 sdo os ré-
tulos e forca das células p e g,

Regra de Evo-
lucao

Baseado na funcdo de pertinéncia fuzzy, na dife-
renca de intensidade e forca da célula atacante e
célula defensora, como representado nas linhas 14
e 15 do Pseudocddigo 3, descrito abaixo:
t+1 t
lp Uy D59
0y« g(|C, = G| ) - Oy
Os valores de lyrp4 € O, s@o definidos pelas
equagoes 5.4 e 5.7, descritas abaixo:

lokg, MBKe(q) > pobjlg
= { B 0> o)

respectivamente. e PBre(q) < pob;(q)
Om,i = { L uBkg@ g MObj(z:)
’ O, pBig(i) < pon;(i)
pBkg (1) = 1 — pow; (i),
(§) = _ (@i—ewm)? _ (imym)?
HOb; (2) = exp ( 204,52 ) €xp ( 20052 ) :
As varidveis de cada equacdo foram descritas ante-
riormente nessa secao.
Tolerancia a fa- | Baixa. Alta.

lhas na locali-
zagdo das se-
mentes

do conhecimento especialista, ele é também mais interessante para o processo de selecao
de sementes nao supervisionadas. No entanto a geracao automatica de sementes tem que
garantir que o centro de massa dos pontos estara localizado dentro da regiao da lesao para
que o método possa realizar a segmentacgao de forma adequada. Como o método é baseado
no centro de massa da localizacao das sementes iniciais, ele permite uma margem de erro,
mas se as sementes forem localizadas incorretamente, de tal forma que o centro de massa
fique fora da regiao de lesdo, o método podera gerar uma segmentacao incorreta. A regra
de evolugao proposta difere do GrowCut original porque no GrowCut original ela depende
apenas da forca da célula atacante e dos valores de intensidade, enquanto que no método
proposto também é considerado a fungao de pertinéncia fuzzy. Como a regiao de lesao é
incerta, é mais adequado utilizar uma fungao de pertinéncia fuzzy para guiar a atualizagao
das células, onde regides com maior valor da fungao de pertinéncia, relacionadas ao fundo,

por exemplo, terao valores de forca diferente comparados com regioes com menor valor de
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pertinéncia. Essa modificacdo permite que o algoritmo esteja menos sujeito a segmentar

areas fora da regiao de interesse.

5.3.1 Selecdo Automatica de Sementes

Um modelo de selecao automatica de sementes pode ser incorporado ao algoritmo
proposto realizar a etapa de inicializacao de sementes de forma automatica. Ao contrario
do GrowCut classico e de outras técnicas baseadas em semente, como Random Walks
(GRADY, 2006) e GraphCut (VICENTE; KOLMOGOROV; ROTHER, 2008), a precisao
do modelo de selecao automatico de sementes tem um impacto menor no Fuzzy GrowCut.
Isso se deve ao fato de as sementes iniciais possuirem niveis de pertinéncia a regiao de
lesdo, o que torna o método mais flexivel e menos dependente do desempenho do seletor

automatico.

No processo de selecao automatica de sementes, deseja-se que as sementes estejam
localizadas nas regides mais claras da imagem, pois tendem a ser regides onde ha lesao.
Também deseja-se que as sementes estejam distribuidas ao longo da regiao de tumor, e nao
concentradas em um tnico ponto. Desta forma, observamos que o problema da localizacao
das sementes geradas é um problema de otimizacao, onde se deseja otimizar dois objetivos:
maximizar a o valor de intensidade onde estao localizadas as sementes e maximizar a
distancia entre os pontos. Neste trabalho, foi desenvolvido um método de segmentacao semi
supervisionado que utiliza técnicas de otimizacao para encontrar as sementes iniciais. Para
realizar a etapa de selecao automatica de sementes foi utilizado o algoritmo de otimizacao
Evolugao Diferencial (Differencial Evolution, DE) (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).
Esse algoritmo foi escolhido por ser uma técnica de otimizagao simples, rapida e ja validada
na literatura, além de possuir poucos parametros, conforme mostrado por Das e Suganthan
(2011). No entanto, outros algoritmos de otimizagao, tal como Simulated Annealing, descrito

por Dowsland e Thompson (2012), também poderiam ser utilizados.

O algoritmo Evolucao Diferencial se baseia em uma populacao inicial, composta por
individuos, que sao as solugoes do problema, estes individuos sofrem alteragoes ao longo
das iteracgoes, a fim de se obter o melhor conjunto de solugoes. Para utilizar o algoritmo
Evolugao Diferencial no problema de geracao automatica de sementes, inicialmente foi
necessario realizar o mapeamento da solucao para o problema. Para o mapeamento do
problema, cada solucao é composta por um conjunto de sementes na imagem, sendo cada
semente composta por dois atributos: posi¢ao no eixo x e posi¢ao no eixo y. A partir da
localizacao da semente é possivel estimar a intensidade do pizel correspondente a sua

posi¢do. A Figura 68 mostra o exemplo de mapeamento de um individuo.

Conforme mostrado na Figura 68, uma solugdo do processo de otimizag¢ao é um
vetor contendo a posi¢do nos eixos x e y do conjunto de sementes. No algoritmo Evolugao

Diferencial define-se uma populagao de solucao candidatas, onde buscam-se solugoes que
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Figura 68 — Mapeamento do individuo no modelo de geragao automatica de
sementes.

X y X y X y X y X y X y

120|110 | 90 | 105| 120| 130 | 90 | 98 | 112| 140 | 85 | 109 |--

I I I I I I
Semente 1 Semente 2 Semente 3 Semente 4 Semente 5 Semente 6

Fonte: do autor.

otimizem uma determinada funcao objetivo. Para realizar a otimizacao, foi definida uma
funcdo de otimizagao multi-objetivo para avaliar a qualidade das solucgbes, a qual se
baseia em maximizar dois objetivos: intensidade dos pizels na localizacao das sementes e
distancia euclidiana entre as mesmas. Desta forma, quanto maior a intensidade do pixel
da localizacao das sementes, e quanto mais separadas elas estiverem entre sim, melhor
a solugao. Para avaliar se uma solugao é melhor do que a outra foi utilizado o conceito
de dominancia, definido na secao 3.2.4. Uma vez encontrado um pareto com solugoes
equivalentes, é escolhida a solugao do pareto com maior valor médio de intensidade de

pizel das sementes.

Pseudocodigo 4 Evolugao Diferencial

1: Gere uma populacdo inicial 2%, i = 1, ..., P e avalie aptidao
2: Seja F' um valor real entre 0 e 1

3 forg=1,... MAXGEN do

4 for k=1,..., P do

5: for:=1,.... M do

6 Selecione aleatoriamente ry # ry # r3 # k € {1...P}
7 Tnbr <— randint(1,n)

8 for j=1,..n do

9 if rand(0,1) < CR ou j = 7y, then

: . ki 3,9 rl,g 12,49
10: filhos;" < x379 + I % () x;9)
11: else

. . ki k,g
12: Jilhos;" < x;

13: end if

14: end for

15: end for

16: Seja u*a melhor solucdo dentre 2%9 e filhos™ i =1,..,M
17: R

18: end for

19: end for

O funcionamento do algoritmo Evolugao Diferencial é mostrado no Pseudocodigo
4.No Pseudocodigo 4, a varidvel M representa o niimero de solugdes novas por geragao, C'R
¢ a taxa de cruxamento, M AXGEN ¢é o nimero maximo de geragoes e n é o niimero de

elementos do vetor que representa a solucao. De acordo com o Pseudocddigo 4, a geracao
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de novas solugoes é feita através de um operador de mutacao, que realiza combinacao linear
entre trés solugoes da populagao, um operador de cruzamento, que mistura coordenadas
do setor gerado pelo operador de mutacao, e um operador de cruzamento, que mistura
coordenadas do vetor gerado pelo operador de mutagao. A tltima solugdo competira com a
nova solucao gerada pela permanéncia na populagao. Se a nova solucao obtida for melhor
que a solugao de cruzamento de acordo com algum critério de sele¢ao pré-estabelecido,
entao a solugao de cruzamento serd substituida pela nova solugao gerada. O critério de
avaliagao das solugoes é baseado na funcao de aptidao, que é definida de acordo com o
objetivo a ser otimizado por cada problema. O processo ¢é repetido até atingir o namero

maximo de geracoes. Os parametros utilizados no algoritmo sao mostrados na Tabela 17.

Tabela 17 — Parametros utilizados no algoritmo Evolugao Diferencial para a
geracao automéatica de sementes.

Parametro Melhor Valor Variagao
Tamanho da Populagao 20 [10,20,30]
Numero méximo de iteragoes 3000 [2000,3000,4000,5000]
CR 0,9 0,6, 0,7, 0,8, 0,9]

A primeira coluna da Tabela 17 descreve os pardmetros do algoritmo, descritos na
secdo 77, a segunda coluna mostra o melhor valor de configuracao obtido empiricamente,

e a terceira coluna mostra a variacao de valores testados.

5.3.2 Selecdo Adaptativa de Parametros

O modelo proposto baseado no GrowCut requer a configuracao de dois parametros:
o numero de pontos que representam a solu¢ao no algoritmo de Evolugao Diferencial
e o valor de a da funcao de pertinéncia fuzzy-gaussiano, descrito na Equagao 5.6. No
entanto, a melhor configuragao pode variar de acordo com a regiao de interesse selecionada,
assim como a maioria dos algoritmos descritos no Capitulo 4. Um dos problemas é que
a a selecao dos pardmetros ainda requer um conhecimento especialista, o qual depende
da experiéncia do profissional e estd sujeito a falha humana. Apesar de o processo de
segmentacao proposto ser automatico, a selecao de pardmetros ainda requer a configuragao
realizada por um especialista. No entanto, esse processo de selecao de parametros pode
ser automatizado a partir da definicao de uma equagao que mapeie as caracteristicas da

regiao de interesses escolhida e os melhores parametros do algoritmo proposto.

O modelo de equagao de parametros adaptativo consiste em sugerir uma configura-
¢ao para o algoritmo GrowCut fuzzy-gaussiano, baseado nas caracteristicas da regiao de
interesse. Porém, essa equacao nao é conhecida, e foi assumido que esse modelo pode ser
aproximado através de uma equagao quadratica, usando o método de regressao nao-linear.

Para obter a definicdo do modelo de equacao de parametros adaptativo, inicialmente
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foi realizado uma busca exaustiva no espaco de configuracoes do GrowCut Fuzzy para
encontrar os melhores parametros de configuracao para cada ROI da base de dados. Em
seguida, foi aplicado um método de regressao nao-linear baseado nas caracteristicas das
ROIs e os melhores parametros de segmentacao de cada ROI. Anteriormente foi aplicado
uma abordagem mais simples, utilizando regressao linear, porém nao obtivemos sucesso.
Os resultados da regressao nao-linear fornecem a definicio do modelo de equacao de
parametros adaptativo. Esse processo foi realizado apenas uma tinica vez para definir a

equacao de parametros. Esse fluxo é mostrado na Figura 69.

Figura 69 — Fluxograma da Definicado do Modelo de Equac¢ao de Pardmetros
Adaptativo. Esse processo foi realizado apenas um tnica vez para
definir o modelo de equacao.

l | Extragdo das
Caracteristicas de
> Haralick . L
Regides de Regress3o - IIZE)eflnlc,;ao do Mcfdelo de
Interesse N3o-Linear quagdo de Parametros
Melhores " Adaptativo
— » parametros de
N segmentacio

Fonte: do autor.

Para realizar a regressao, inicialmente foram extraidas as caracteristicas de Haralick
de todas as ROIls da base. Para cada regidao de interesse também foram identificados
os melhores parametros de segmentacao. O modelo de regressao nao-linear é aplicado
utilizando as caracteristicas de Haralick de cada imagem, juntamente com os respectivos
melhores parametros, obtendo o modelo de equagao de parametros adaptativo. No modelo
de regressao nao-linear, foram utilizados como entrada os 13 parametros de Haralick
descritos na se¢ao 3.1.11.2 e os melhores parametros de segmentacao como saida deseja
para regressao. A equacao de geracao de parametros é aproximada por uma funcao, a qual

é representada pela Equacao 5.8:

13 13 13
f(l’l, Ty ouny 5(713) = Wy + sz - T + Z Z w13i+k ;- Tk, (58)

i=1 i=1 k=1
onde x1, 2o, ..., x13 representa as 13 caracteristicas de Haralick e w; é o i-ésimo peso da
funcao. A equacao é composta por 105 pesos, cujos valores sao fornecidos como resultado
da regressao. A equacao de parametros adaptativa mapeia a relagao entre as caracteristicas
de Haralick e as melhores configuragées do algoritmo. Portanto, uma vez estimados os
pesos da equacao, é necessario apenas fornecer os descritores de Haralick de uma ROI

para obter a predi¢do dos melhores parametros para o algoritmo. A Figura 70 mostra o
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processo de configuracao automatico dos parametros de segmentacao, o qual é usado para
cada ROI da base de dados.

Figura 70 — Ajuste automatico dos parametros de segmentacao.
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Fonte: do autor.

Esse processo torna o método adaptativo porque uma vez definida a equacio
de configuracao de parametros, com pesos estimados através da regressao nao-linear, é
necessario apenas encontrar os descritores de Haralick para cada regiao de interesse para

obter os parametros de segmentacao adequados.

Para a geracao do modelo de equacao de parametros adaptativos na base Mini-
MIAS, foi realizada uma expansao na base, utilizando ruido Gaussiano nas 57 ROIs,
criando um conjunto de 171 regides de interesse. Essas 171 imagens foram utilizadas para
estimar a equacao de ajuste de parametros adaptativa. No entanto, para a analise da
segmentagao, foram usadas as 57 imagens originais. A expansao com ruido gaussiano foi
utilizada porque o ntimero de imagens era pequeno. Para a base IRMA, a equacao de

ajuste de parametros foi definida a partir das imagens originais analisadas.

5.3.3 Fluxo de Simulacdo

Nessa secao ¢é descrito o fluxo de simulagao do algoritmo proposto. O fluxo da
Figura 78 ilustra a metodologia aplicada para a realizagdo da segmentacao. O processo
comega com uma regiao de interesse inicial, que corresponde a sele¢ao prévia por um
especialista ou algoritmo computacional. Para este trabalho as regioes de interesse do Mini-
MIAS foram selecionadas manualmente, baseadas nas indicacoes de localizacao da base.
Em seguida, é realizada a selecao automatica de pontos, o qual modela a localizagao das
sementes em um problema de otimizagao, no qual os objetivos sao maximizar a intensidade
dos pizrels semente e manter um espalhamento entre eles. Para a selecado automatica de
sementes, foi utilizado o algoritmo Evolucao Diferencial. Apds os pizels semente serem
obtidos, eles sao utilizados como entrada para o modelo proposto, gerando como saida
a imagem segmentada. Desta forma, uma vez fornecida a regiao de interesse inicial, o
processo de segmentacao é realizado automaticamente. Apds obtida a imagem segmentada,

sao aplicadas as métricas relacionadas a forma para validar a qualidade da segmentacao.

A Figura 72 mostra um exemplo das etapas da metodologia aplicada a imagem
mdb132, do Mini-MIAS. A coluna a da Figura 72 mostra a regiao de interesse selecionada

manualmente. A coluna b mostra as sementes, em vermelho, geradas pelo método de
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Figura 71 — Fluxo da Metodologia Proposta aplicada a base Mini-MIAS
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Fonte: do autor.

selecado automatica. Como descrito no capitulo 5, o método proposto requer apenas a
selecao de sementes da regiao de lesdo. A coluna ¢ mostra os limites da regiao fuzzy
Gaussiana, onde a regiao interna tem maior grau de pertinéncia dos pizels em relagao a
lesdo. O tamanho da regiao Gaussiana ¢é baseado na localizagdo das sementes. Por fim, a
coluna d apresenta a comparacao do contorno da imagem sementada com o contorno da

imagem ouro. Nessa etapa sao aplicadas as métricas relacionadas a forma da lesao.

Figura 72 — Etapas da metodologia aplicada a imagem mdb132, do Mini-MIAS.
(a) Imagem Original; (b) Geracdo automatica de sementes; (c)
Regidao Fuzzy Gaussiana (d) segmentacao final comparada com a
imagem ouro.

(b)

Fonte: do autor.

O fluxograma da Figura 74 ilustra o algoritmo proposto aplicado para a classifi-
cacao de imagens segmentadas na base IRMA. Na base IRMA todas as imagens ja sao
originalmente disponibilizadas no formato de regiao de interesse, contendo apenas a regiao
da lesao. Uma vez obtida a imagem da base é utilizado o mesmo processo utilizado para
gerar a imagem segmentada. A diferenga para a base IRMA é o processo de analise dos
resultados. Uma vez que a mesma nao oferece imagem ouro, foi utilizado o método de

validagao baseado na taxa de classificacao das imagens segmentadas.

5.4 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo foi realizada uma validacao do algoritmo GrowCut, comparando
com técnicas supervisionadas utilizadas no estado da arte. A analise mostrou que o
algoritmo GrowCut obteve melhores resultados de segmentacao quando comparado com

as técnicas Contornos Ativos, Random Walks e Crescimento de Regiao e GraphCut. Além
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Figura 74 — Fluxo da Metodologia Proposta aplicada a base IRMA.
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de obter melhores resultados de segmentacao, o método GrowCut ¢ um bom candidato

para adaptacao pois nao apresenta parametros, é simples e paralelizavel.

Também foi apresentado o modelo proposto, onde foi descrito um novo modelo
de segmentacao baseado em sementes. Esse modelo é inspirado no modelo GrowCut,
mas possui regras de atualizacao de réotulo e inicializagao baseadas em um modelo fuzzy-
gaussiano, que estima uma regiao de pertinéncia dos pizels a regiao de lesdo. Com isso, o
modelo torna-se mais flexivel a selecao incorreta de sementes, o que permite que sejam
utilizados métodos nao supervisionados para selecao de sementes. Além disso, no modelo
proposto nao é necessaria a selecao de sementes da classe de fundo, sendo necessario
apenas a selecao das sementes da classe de objeto. Desta forma, o modelo proposto reduz
a necessidade de conhecimento especialista sobre a localizagao da lesao e formula uma

nova abordagem de segmentacao por sementes, baseada em uma regiao fuzzy-gaussiana.

Além disso é possivel adicionar um método de selecao automatica de sementes,
para eliminar a necessidade de conhecimento especialista para selecao inicial dos pontos.
Para, isso foi proposta uma fungao objetivo para ser utilizado junto a uma técnica de
otimizacao. Também foi proposto um modelo multi-objetivo de geragao automatica de
sementes, o qual elimina a necessidade de parametros para a funcao objetivo. Devido a
flexibilidade do modelo proposto, o impacto do desempenho do método de selecao de
sementes é reduzido. Além disso, o modelo proposto elimina a necessidade da selecao de

sementes fora do objeto de interesse.

Por fim, é apresentado também um método automatico de selegao de parametros
para o algoritmo proposto, o qual é definido uma equacao de ajuste de parametros, realizada
um unica vez por meio do uso de regressao nao-linear. Com essa equagao, cujos pesos
foram encontrados através da regressao, a cada nova regiao de interesse, é necessario
apenas calcular os descritores de Haralick para obter a estimativa de melhores parametros
para aquela imagem. Desta forma, o algoritmo se torna adaptativo para cada regiao de

interesse e é eliminada a necessidade de otimizacao de parametros.
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6 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresentada a metodologia utilizada na tese, descrevendo o fluxo de
projeto, fluxo de simulagdo, ambiente experimental e métricas de avaliagao utilizados. A
metodologia apresentada neste capitulo pode ser facilmente estendida para outros tipos de

analise de imagens médicas.

A metodologia aplicada nesse trabalho é descrita nesse capitulo através do deta-
lhamento do fluxo de desenvolvimento, descricao das técnicas implementadas, ambiente
experimental e métricas de analise. A seguir é descrito o fluxo de desenvolvimento do

projeto.

6.1 FLUXO DE DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

O fluxo de desenvolvimento do projeto mostra todas as etapas envolvidas na
implementacao da Tese. A Figura 75 mostra o fluxo de projeto para o desenvolvimento do
trabalho.

Inicialmente foi realizado o levantamento bibliografico, descrito no capitulo 4, onde
foi feito um estudo sobre as principais técnicas de segmentacao na area. Ao analisar os
trabalhos no estado da arte foi observado a auséncia de técnicas supervisionadas robustas
quanto a marcacao inicial fornecida pelo usuario. Devido a essa auséncia de robustez,
técnica hibridas nao obtém boa qualidade de segmentacgao, pois nao ha garantias de que a
geracao automatica de sementes seja precisa para a maioria dos casos. Em virtude desse
levantamento definiu-se o objetivo da construcao de um novo método semi-supervisionado

robusto quanto ao posicionamento inicial das sementes.

Com o levantamento bibliografico, foi observado quais bases de dados sao utilizadas
no estado da arte e foi feita a definicdo do ambiente experimental, onde foram selecionadas
as bases de dados de mamografia digital e definido o conjunto de imagens a ser trabalhado.
A partir da base adquirida foi realizada a construcao das imagens ouro da base. A
construcao da imagem ouro é necessaria, pois as bases adquiridas nao possuem a marcacao
do especialista. No entanto, para realizar a anélise da qualidade da segmentacao é necessario
comparar com a imagem ouro. A descricao das bases e construcao das imagens ouro serd

detalhado na proxima segao 6.2.

Apbs essa etapa foram realizados estudo preliminares com os algoritmos de seg-
mentacao do estado da arte. Conforme descrito na secao 4.4, foi identificado que entre os
métodos de segmentagao supervisionados utilizados em imagens médicas, o GrowCut é
um bom candidato por nao apresentar nenhum parametro, ser um método baseado em

regiao, paralelizavel, simples, e com potencial para inser¢ao de um modelo de incerteza.
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Figura 75 — Fluxo de Desenvolvimento do Projeto
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Fonte: do autor.

No entanto, para validar o GrowCut como algoritmo competitivo para segmentacao de
lesoes, foi realizado o estudo comparativo com outras técnicas supervisionadas utilizadas

no estado da arte.

A partir do estudo da validagao do GrowCut, confirmou-se o GrowCut como técnica
de segmentacao de lesdoes competitiva com estado da arte, com a vantagem de auséncia
de parametros além das sementes iniciais. A partir dai foi realizado o desenvolvimento
do algoritmo proposto, a partir da inser¢cao de um modelo fuzzy gaussiano no GrowCut,
modificando as equagoes e propondo uma nova forma de realizar segmentacao de lesoes,
com menor esfor¢o inicial e robusta quanto ao posicionamento inicial de sementes. Em
seguida foi adicionado um método de geragao automatica de sementes, tornando o método
semi-supervisionado. A descricao detalhada do algoritmo e a explicacdo do porqué da

insersacao de um modelo fuzzy gaussiano é realizada no capitulo 5.
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Posteriormente foi feita a segmentacao das imagens das bases adquiridas utilizando
o método proposto e comparado com trabalhos do estado da arte. O fluxo de simulagao
para segmentacao das imagens da base é descrito nesse capitulo na se¢ao 6.3. Em seguida
foi realizada uma andlise de classificacdo a partir das imagens segmentadas, para avaliar a

qualidade da segmentacao.

Por fim, foi realizada a analise dos resultados, utilizando as métricas que serdo
descritas nesse capitulo, na secao 6.5. As anélises foram realizadas de forma qualitativa
e quantitativa, comparado o método proposto com as técnicas do estado da arte. Os

resultados obtidos sao detalhados no capitulo 7.

6.2 AMBIENTE EXPERIMENTAL

O trabalho proposto utiliza duas bases de dados para realizar a avaliacao das
técnicas: a Mini-MIAS (SUCKLING et al., 1994), e a IRMA (DESERNO et al., 2011).

Nas subsecoes a seguir sao descritas as caracteristicas e composi¢ao de cada base.

A abordagem do trabalho proposto baseia-se em um sistema que ird receber como
entrada a regiao de interesse selecionada previamente por um especialista. Uma vez
que a regiao de interesse é obtida, ela é submetida como entrada para os algoritmos de
segmentacao. A maioria das técnicas que buscam regioes de interesse nao fornecem uma
analise qualitativa da segmentacao em termos da forma da lesao. Uma vez que a qualidade
do contorno da segmentagao é importante para definir o tipo da lesao, é importante
ter melhores algoritmos para otimizar o contorno final da segmentacao. Algumas bases
de dados, como o IRMA, sdo compostas apenas por regioes de interesse, chamados de
patches. Vérios trabalhos recentes, como os de Esener, Ergin e Yuksel (2015), Sharma e
Khanna (2013), Sharma e Khanna (2015), se baseiam em regioes de interesse fornecidos

por especialistas para realizar suas analises.

Todas as técnicas foram implementadas utilizando o software MatLab (MATLAB,

2011), rodando em um computador Intel Core i7, com 8GB de memoria RAM.

6.2.1 Mini-MIAS

A base de dados Mini-MIAS é uma base de dados ptblica, onde as imagens foram
adquiridas a partir do programa nacional de triagem de mama do Reino Unido, as quais
foram digitalizadas a 50 um. A base de dados foi reduzida a 200 pm de tamanho de pizel e
foi preenchida e cortada de modo que todas as imagens possuem a resolucao de 1024 x 1024
pizels e 8 bits de precisdo (tons de cinza). Além disso, a base de dados contém indicagoes
da localizacao da lesao para cada imagem. A base contém 322 imagens de mamografia
mediolateral-obliquo (MLO) retiradas de 161 pacientes, a qual apenas 56 imagens possuem

lesdes, sendo classificadas de acordo com a margem em trés tipos: circunscrita, espiculada
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e indefinida. A Tabela 18 mostra a composicao de imagens da base de dados.

Tabela 18 — Quantidade de imagens de cada tipo na base de dados Mini-MIAS.

Tipo Quantidade
Circunscrito 23
Espiculado 19
Indefinido 14

Normal 207
Distor¢ao Arquitetural 19
Assimetria 15
Calcificagao 25

Total 322

Conforme descrito na Tabela 18, existe um grande conjunto de imagens que nao
contém lesdo, tais como as imagens classificadas como normal ou outro tipo de anormalidade,

como distor¢ao arquitetural, assimetria e calcificagao.

Neste trabalho, das 56 imagens com lesdo, apenas uma imagem foi descartada, a
mdb059, pois a base nao fornecia indicacao da regiao de lesao. A partir das imagens da base,
foram selecionas manualmente regioes de interesse baseadas na indicacao de localizacao da
base. Das 55 imagens restantes com lesao, 2 imagens haviam 2 regioes de interesse, por
possuirem 2 lesdes na mesma imagem, totalizando assim 57 regides de interesse. A partir
dessa base de dados um total de 57 ROIs foram utilizadas, sendo compostas da seguinte

forma: 25 circunscritas, 19 espiculadas e 15 indefinida, como mostra a Figura 76.

Figura 76 — Quantidade de regides de interesse por tipo de lesdo usadas para a
base de dados Mini-MIAS.
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Fonte: do autor.

Apesar da base fornecer a localiza¢ao da lesdo e o raio aproximado, nao é suficiente
para realizar a analise de qualidade da segmentagao quanto a forma da imagem obtida.
Para isso, foi necessario a construcao das imagens ouro a partir das indicagoes fornecidas
pelo Mini-MTAS. As imagens ouro, que sdo as imagem de segmentacao esperada, foram
obtidas por um software supervisionado auxiliar, baseado em limiar adaptativo, o qual
usa as indicacoes fornecidas pela base de dados para definir o contorno esperado de cada

imagem.

As regides de interesse foram recortadas manualmente, baseados nas informagoes

de localidade das lesbes, possuindo tamanhos diferentes cada cada imagem.
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6.2.2 IRMA

Este trabalho também usa a base de dados IRMA, elaborada a partir de um
projeto desenvolvido pela Universidade Aachen (RWTH Aachen) (OLIVEIRA et al., 2010;
DESERNO et al., 2012), na Alemanha, que retine imagens de outras bases, disponiveis para
consulta na internet. A base de dados é toda formada por regides de interesse de imagens de
mamografia digital, as quais foram classificadas por radiologistas e redimensionadas para
imagens de tamanho 128 x 128 pizels. A base IRMA contém 2.796 imagens de mamografia
de 4 diferentes repositorios: 150 imagens do Mini-MIAS, 2.576 imagens do DDSM (HEATH
et al., 2000), 1 da base LLNL (ASHBY et al., 1995), e 69 do Departamento de Radiologia
da Aachen University of Technology (RWTH), Alemanha. As imagens da base possuem
densidades de tecido que sdo classificadas em quatro tipos, de acordo com a classificacao
do BIRADS (D’ORSI et al., 1998): tecido adiposo (tipo I), tecido fibrograndular (tipo II),

tecido denso (tipo III) e tecido extremamente denso (tipo IV).

Para o trabalho proposto foram analisadas, no estudo de classificacao, todas as
imagens do tipo I e tipo II, com lesao do tipo circunscrito, espiculado, indistinto e sem
lesao (normal), totalizando 1.165 imagens. As imagens nao utilizadas da base compoem
imagens com tecido do tipo III e tipo IV e imagens com outros tipos de lesao: calcificacao,
distor¢ao arquitetural e assimetria. Essas imagens foram descartadas porque fogem ao
escopo do trabalho. A Tabela 19 mostra o nimero de imagens utilizadas, para cada tipo
de tecido e lesao, o que corresponde ao total de imagens disponiveis na base para tecido

do tipo I e II, com imagens sem lesao, circunscrito, espiculado e indistinto.

Tabela 19 — Numero de imagens usadas da base IRMA na separado por tipo de
lesdo e tecido.

. . Lesao
Tipo de Tecido normal circunscrito espiculado indistinto Total
I 233 93 62 204 592
II 233 98 100 142 573
Total 699 191 162 346 1165

A distribuicdo entre imagens com lesao que indica a presenca de tumor benigno e
maligno para as imagens utilizadas é apresentada na Figura 77. A representagao ¢ dividida
em dois grupos, um contendo apenas lesdes do tipo circunscrito e espiculado, e outro
contendo circunscrito, espiculado e indistinto. A Figura 77 é apresentada com essa divisao

pois na etapa de avaliacao sao analisados os resultados baseado nesses dois grupos.

A Figura 77 mostra que existe uma proporc¢ao proxima de 50% entre lesoes com

tumor benigno e maligno, para os grupos a serem analisados.

A base IRMA nao possui indicagoes da localizagdo da lesao nem fornece imagem

ouro. Ela possui apenas a rotulacao quanto ao tipo e forma da lesao. Para realizar a



Capitulo 6. MATERIAIS E METODOS 133

Figura 77 — Proporcdo entre imagens com lesdes benignas e malignas utilizadas
para a base de dados IRMA.
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comparacao da qualidade de segmentagao para a base IRMA foi necessario realizar a
marcacao manual do contorno da lesao, para criar a imagem ouro de cada imagem. Para
realizar a marcagao contamos com a colaboragao de uma especialista na area de mamografia,
que realizou a marcacao de forma manual, de acordo com sua experiéncia profissional.
Esse processo foi realizado para todas as imagens da base IRMA, considerando imagens
com lesoes circunscritas e espiculadas, para o tipo de tecido I e II, totalizando 353 imagens.
Nesse processo, as imagens que a especialista nao se sentiu confiante para realizar a
marcacao foram descartadas. Imagens com lesao do tipo indefinido nao foram incluidas
devido ao aumento no esforco necessario para realizar as marcagoes de forma manual. A
Tabela 20 mostra o nimero de imagens de cada tipo, indicando o nimero de imagens

marcadas pelo profissional e o niimero de imagens disponiveis na base.

Tabela 20 — Numero de imagens com imagem ouro da base IRMA separado por
tipo de lesao e tecido.

Lesao

Total
Tipo de Tecido circunscrito espiculado ota

marcado disponivel marcado disponivel marcado disponivel

I 81 93 %) 62 136 155
IT 96 98 91 100 187 198
Total 177 191 146 162 323 353

Conforme mostrado na Tabela 20, considerando lesoes do tipo circunscrito e
espiculado, apenas 30 imagens foram descartadas. As imagens descartas estao listadas no

Apéndice B, na Tabela 54. Para a andlise de classificacao, todas as imagens do tipo I e
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tipo II foram utilizadas.

6.3 FLUXO DE SIMULACAO

Nessa se¢ao € descrito o fluxo de simulacao utilizado para realizacao da analise de
segmentacao e para analise de classificacao dos algoritmos implementados. Para a analise
de segmentagao da base Mini-MIAS e IRMA foi realizado um estudo aplicando métricas
relacionadas a similaridade entre a forma das lesdes segmentadas com a forma da imagem
ouro. Para a andlise de classificacao foi utilizado um método de avaliacao baseado na taxa
da classificacao das imagens segmentadas em lesdoes com tumores benignos ou malignos.
Essa andlise se baseia no principio de que se um classificador consegue realizar uma boa
classificacao apenas baseado nas imagens segmentadas, entao as imagens possuem uma

qualidade adequada de segmentacao para utilizagao na pratica clinica.

Essa secao esta dividida em duas subsegoes: uma contendo o fluxo de anélise de

segmentacao de lesoes e outra contendo o fluxo de andlise para classificagao.

6.3.1 Fluxo de Analise de Segmentacao

O fluxo da Figura 78 ilustra a fluxo de andlise de segmentacao, aplicado tanto
para as bases Mini-MIAS e IRMA, que foram utilizados para os métodos analisados.
Para a base Mini-MIAS foram utilizadas 57 imagens e para a IRMA foram utilizadas
353 imagens. A processo comega com uma regiao de interesse inicial, que corresponde a
selecao prévia realizada por um especialista ou por um método nao supervisionado. Para
este trabalho, as regides de interesse da base Mini-MIAS foram selecionadas manualmente,
baseadas nas indicagoes de localizacao da base, selecionando o tamanho da regiao de
interesse manualmente, baseado no tamanho da lesdo. As mesmas regides de interesse
foram utilizadas para todas as técnicas. Para a base IRMA ja é disponibilizada uma regiao
de interesse pela propria base. Uma vez obtida a regiao de interesse, é aplicado o algoritmo
de segmentacao. Apesar de alguns algoritmos serem originalmente capazes de realizar
a segmentacao a partir da imagem original, para o estudo comparativo foi realizada a
segmentacao a partir da regiao de interesse selecionada. Apds a aplicacao do algoritmo
de segmentacao, a imagem segmentada é obtida. A partir da imagem segmentada, sao
aplicadas métricas relacionadas a forma, comparado a segmentacao do algoritmo com a

segmentacao desejada, representada pela imagem ouro.

6.3.2 Fluxo de Analise de Classificacdo

O fluxograma da Figura 79 ilustra fluxo de analise de classificagdo, o qual foi
utilizado para 699 imagens da base IRMA. Na base IRMA todas as imagens contém
informacao sobre o tipo do tumor presente na lesao: benigno ou maligno. Desta forma,

foi possivel utilizar todas as imagens contendo lesao do tipo circunscrito, espiculado e
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Figura 78 — Fluxo da Metodologia Proposta para andlise da qualidade de
segmentacao dos métodos utilizados.

Analise da
> Segmentacgao
(Métricas de Forma)

Algoritmo de N Imagem

Regia Inter g =
egiao de Interesse Segmentaciio Segmentada

Fonte: do autor.

indistinto, para os tecidos do tipo I e tipo II. Uma vez que a base IRMA nao oferece
imagem ouro e nao foi possivel obter a segmentagdo manual pela especialista para todas
as imagens, foi utilizado um método de validagdo dos resultados baseado na taxa de

classificacao das imagens segmentadas.

Figura 79 — Fluxo de Analise de classificagdo das imagens segmentadas aplicada

a base IRMA.
Regido de Imagem Classificador
Interesse Segmentada Extrichn de
Caracteristicas X
Algoritmo de Benigno
_> -
| ST - — Usando —»
Momentos de
Zernike X
Maligno

Fonte: do autor.

Conforme mostra a Figura 79, o processo comecga com a utilizagdo da regiao de
interesse ja fornecida pela base IRMA. A partir da ROI, é aplicado algoritmo de segmen-
tacao, obtendo-se a imagem segmentada. Para a validacao, sao extraidas as caracteristicas
da imagem segmentada utilizado os momentos de Zernike, que sdo descritores de forma e
margem. Neste trabalho, foram utilizados os 64 Momentos de Zernike. As caracteristicas
extraidas sao utilizadas como entrada para o classificador MLP, que classifica o lesao em
benigno ou maligno. A analise ¢é feita baseada na taxa de classificacdo, onde uma alta taxa
de acerto indica que a imagem segmentada oferece informagoes suficientes para o uso delas

no diagnéstico médico. Informagdes sobre o classificador sao fornecidas na segao 6.5.1.

6.4 TECNICAS COMPARADAS

O método proposto foi comparado com técnicas nao supervisionadas do estado da
arte. No entanto, como o modelo proposto é um modelo semi-supervisionado, fez-se uma
adaptacao para as técnicas comparadas serem semi-supervisionadas. A adaptacao consiste
apenas no uso da regiao de interesse da localizagao da lesao ao invés do uso da imagem

original, para todas as técnicas comparadas.
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Para a comparacao com o algoritmo GrowCut cléassico foi utilizada a implementacao
disponivel por (LANKTON, 2008). O desenvolvimento do modelo proposto do foi realizado

através de implementacoes e modificagoes nessa versao da implementagao.

Neste trabalho foram realizadas comparagdes com cinco técnicas do estado da arte
de segmentacao de lesao de imagem de mamografia: BEMD, BMCS, MCW, Abordagem
Topografica e WAGA. A escolha das técnicas foi baseada na busca das técnicas com melhores
resultados quanto a qualidade da segmentacao de cada técnica. Conforme descrito no
capitulo 4, as métricas do estado da arte variam bastante dependendo do autor, tornando-se
dificil a comparacao entre as técnicas. A métrica mais comum entre os autores é a métrica
de sobreposicao de pizels, descrita na secao a seguir, porém ela nao reflete com precisao a
qualidade de segmentagao de lesao. No entanto, essa métrica foi utilizada como fator de
escolha para definir os trabalhos a serem comparados. Para realizar a analise comparativa,
utilizou-se a métrica de sobreposicao, presente em trabalhos do estado da arte, mas foram
adicionadas métricas com melhor relagao quanto a forma do objeto segmentado. Essas

métricas sao descritas na secao a seguir.

6.5 METRICAS DE ANALISE

A analise dos resultados realizada para a base Mini-MIAS é baseada em nove
métricas. As métricas foram escolhidas baseadas nas métricas mais utilizadas no estado
da arte e em métricas relacionadas a forma da regiao segmentada. A fim de avaliar a
precisao da forma entre a regiao segmentada e a imagem ouro, as seguintes métricas foram
utilizadas: Area, Perfmetro, Fator de Forma, Solidez, Distancia de Feret, Area Sobreposta
e Espectro de Padroes. Para avaliar verdadeiros e falsos positivo foram usadas as seguintes

métricas: Sensibilidade, Especificidade e Acurdcia Balanceada.

A Area corresponde ao nimero em uma regiao ocupada pelo objeto de interesse, por
exemplo, uma regiao suspeita de lesao. E esperado que as imagens segmentadas tenham

aproximadamente o mesmo valor numérico de area.

O Perimetro (Per) é o comprimento, em pizels, das bordas da regiao. Apesar
de regides com diferentes formatos possam ter o mesmo perimetro, ela é uma métrica

importante para avaliar a similaridade de regices.

O Fator de Forma (FF) fornece uma comparagao entre a area de um poligono com
o quadrado do seu perimetro. Em um circulo, o fator de forma é 1, enquanto em um

quadrado é 7. A equacao do fator de forma ¢ mostrada na Equagao 6.1.

4-7-A
FatorDeForma = 771"%‘ (6.1)

y 2
Perimetro

Solidez é uma métrica que especifica a proporcao entre os pizels de uma area
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convexa (4rea fechada, sem buracos) que também estao na regidao, de acordo com a

Equacao 6.2.

Solider — — ¢ (6.2)
(AreaConvexa)

O valor de Solidez em um poligono convexo, sem buracos, € igual a 1.0, representando
um objeto solido. Quando a solidez é menor do que 1.0 significa que o objeto é irregular

ou que contém buracos. Portanto, a solidez ajuda a indicar a forma do objeto.

O Diametro de Feret é a maior distancia entre dois pontos da borda da regiao,
também conhecida como caliper maximo. Neste trabalho, o dngulo do diametro de Feret é
calculado para 0 e 90 graus, o que representa a distancia maxima entre as coordenadas
z e y, chamadas de Feret X (FX) e FeretY (FY), respectivamente. E importante notar
que as métricas relacionadas a forma devem ser analisadas como um conjunto e nao

individualmente.

A Area Sobreposta (Area Overlap Measure, AOM) é uma das técnicas mais utilizadas
no estado da arte para analisar a qualidade da segmentacao da lesao. Apesar de ela nao
refletir a qualidade quanto a forma e contorno da segmentacao, ela é utilizada neste
trabalho para fins comparativos com trabalhos na encontrados na literatura. A Area

Sobreposta ¢é definida pela Equacao 6.3

Area(Seg N GT)

AOM = ~ ,
Area(Seg U GT)

(6.3)

onde Seg representa a imagem segmentada e GT a imagem ouro.

Para métricas como Area, Perimetro, Fator de Forma e Distancia de Feret, ndo
existe um intervalo definido de valores, podendo assumir valor minimo zero e valor maximo
dependendo da segmentacao obtida. Sendo assim, para poder avaliar melhor os resultados
obtidos, foi definido uma medida de erro, para cada métrica, baseada na métrica aplicada
para a imagem segmentada e a imagem ouro. O erro de cada métrica é definido pela

Equacao 6.4.

(6.4)

|Métricage, — Métricacr|
Fnétrica = 1 — exp | — )

MétricaGT

onde Métricages € Métricagr sao valores de métrica para a imagem segmentada e imagem
ouro, respectivamente. Desta forma, a medida Fyitrica varia entre 0, quando as métricas
aplicadas a imagem ouro e a imagem segmentada sao iguais, e se aproxima de 1 quando as

métricas possuem valores muito distintos.
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A métrica de Sensibilidade mede a taxa de reconhecimento de verdadeiros positivos.
Neste trabalho, a Sensibilidade é avaliada para a classificacao de pixels, e é descrita pela

Equagao 6.5.

|FSengGT|

Sensibilidade = ,
|FSeg mFGT| + |BSeg ﬂFGT|

(6.5)

onde Fgee € For sao pizels do objeto da imagem segmentada e da imagem ouro, res-
pectivamente, enquanto Bge, € Bgr sao os pizels da imagem segmentada e de fundo,

respectivamente.

A Especificidade mede a taxa de verdadeiro negativo, sendo descrita pela Equa-

¢ao 6.6.

’BSegﬂBGTl
’BSeg ﬂ BGT‘ + ‘FSeg ﬂ BGT|

Especificidade = (6.6)

Uma vez que um alto valor de sensibilidade e especificidade nao necessariamente
significam uma boa segmentagao, a Acurdcia Balanceada (Balanced Accuracy, BAC) é
definida como a média da Sensibilidade e Especificidade, descrevendo ambas as taxas
de reconhecimento de verdadeiro positivo e verdadeiro negativo. A métrica de Acuracia

Balanceada é descrita na Equacao 6.7.

Sensibilidade + Especificidade
5 )

O Slope Spectrum Pattern (SSP), proposto por (TOUDJEU et al., 2008), é uma

métrica que representa uma imagem através de uma assinatura. Dessa forma, pode-se

BAC =

(6.7)

atribuir uma assinatura a uma imagem segmentada e comparar com a segmentacao da
imagem ouro. Caso duas imagens tenham Espectro Padrao proximos, elas sao consideradas
similares. O algoritmo SSP extrai segmentos de aumento de intensidade como Espectro
de Padroes. Um segmento de aumento de intensidade é definido como uma variagdo em
termos de valor de intensidade quando varia-se da localizacao de um pizel para outro. Essa
variagao pode ser descrita como uma funcao de derivada discreta. No trabalho proposto, o
SSP das imagens segmentadas sao comparadas com o SSP das imagens ouro para avaliar

a similaridade de forma entre entre elas.

6.5.1 Classificador

O classificador é utilizado na metodologia proposta como forma de validar a
qualidade de segmentacao das técnicas aplicadas para a base de dados IRMA. Uma vez que
sao extraidos os momentos de Zernike da imagem segmentada, os atributos sao utilizados

como entrada para o classificador, o qual ird classificar a lesao como da classe benigna ou
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maligna. Apesar de ser utilizado um classificador, a classificagdo nao é o foco do trabalho,
ela é usada apenas como uma métrica adicional de validacdo da qualidade das imagens
segmentadas. Classificadores como discriminantes lineares e redes neurais artificiais (RNA)

tém sido utilizados no diagnéstico de cancer de mama, possuindo boa performance em
classificagao de lesdes (CHENG et al., 2006).

O classificador Perceptron de multiplas camadas (MultiLayer Perceptron, MLP)
tém sido um bom classificador para aplicagbes de imagens de mamografia, conforme usado
com sucesso por Tahmasbi, Saki e Shokouhi (2011), estando entre os classificadores de
RNA mais utilizados nesse contexto (MUSTRA; GRGIC; DELAC, 2012; FERNANDES:;
SANTOS, 2014).

Neste trabalho foi utilizado o classificador MLP, por ser ser um classificador classico
ja validado na literatura. No entanto, outros classificadores, tais como Maquinas de Vetores
de Suporte, descrito por Steinwart e Christmann (2008), podem ser utilizados e serao
analisados em trabalhos futuros. Como o foco do trabalho nao é a classificacao, e sim a
segmentacao, onde a classificacao foi utilizada como uma forma adicional de validagao
do método proposto, foi aplicado o classificador classico MLP. A configuracao da MLP
foi definida empiricamente, variando-se a quantidade de neurdnios da camada escondida
em 10, 20, 30, 40 e 50 neur6nios. A configuracao com melhores resultados utilizada no
trabalho foi a configuragdo com duas camadas escondidas, cada uma com 30 neurdnios,
uma camada de entrada com 64 neurénios, e uma camada de saida com dois neurdnios.
Essa configuragdo é a mesma utilizada para classificar as imagens segmentadas em todas

as técnicas analisadas.

O treinamento da rede foi feito utilizando o algoritmo Levenberg-Marquardt, descrito
por Wilamowski e Yu (2010), com os parametros padrdes disponibilizados no matlab, com
taxa de aprendizado de 0,01. A etapa de treinamento da rede foi realizado com amostras da
base, utilizando as informagoes de entrada e saidas fornecidas pela base. Para o treinamento
foi utilizado o método de validacao cruzada por k-folds, com k igual a 10. Os pesos iniciais
da rede sao definidos aleatoriamente, e para analise dos resultados foi obtida a média de

30 simulagoes usando validagao cruzada 10 k — fold.

6.6 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentado o fluxo de projeto, composto pelo levantamento
bibliografico, definicdo de ambiente experimental, construcao das imagens ouro, estudos
preliminares, desenvolvimento do algoritmo proposto, segmentacao das imagens, classi-
ficagdo e andalise dos resultados. Também foi descrito o fluxo de simulacao para anélise
de segmentacao e classificacao utilizadas para as bases Mini-MIAS e IRMA. O fluxo de
simulacao de realizado para a segmentacao da imagem de mamografia é iniciado a partir

da regiao de interesse inicial, onde é aplicado o método de segmentacdo. A andlise de
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segmentacao baseia-se no uso de métricas de similaridade quanto a forma das imagens seg-
mentadas e a imagem ouro. Para a base IRMA foi utilizado um classificador para realizar a
classificagdo em benigno ou maligno baseado nos atributos extraidos utilizando momentos
de Zernike. O algoritmo proposto é comparado com técnicas semi-supervisionadas do

estado da arte utilizando a metodologia descrita.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos do método
proposto para segmentacao de lesoes em imagens de mamografia digital. Neste capitulo é
apresentada a andlise comparativa com técnicas do estado da arte, mostrando o desempenho

de cada técnica para as métricas utilizadas, aplicados para as bases Mini-MIAS e IRMA.

7.1 INTRODUCAO

Este capitulo encontra-se dividido em trés partes: a primeira parte mostra os
resultados da analise dos parametros do algoritmo proposto, a segunda parte mostra os
resultados da técnica proposta e técnicas do estado da arte para a base Mini-MIAS, e a

terceira parte mostra os resultados de segmentacao para a base de dados IRMA.

7.2 ANALISE DE PARAMETROS DO ALGORITMO PROPOSTO

Esta secao mostra os resultados da analise de parametros do algoritmo proposto
Fuzzy GrowCut (FGC) e os resultados obtidos. O algoritmo proposto, em sua configuracao,
consta com dois parametros que podem ser ajustados de acordo com a especificidade
do problema. Estes parametros s@o o nimero de sementes iniciais e a largura da funcao
Gaussiana. Para realizar a selecdo dos melhores parametros foi realizada uma andlise
com variacao do nimero de sementes, de 5 a 40, com aumento de 5 sementes entre um
parametro e outro, e largura da regiao Gaussiana, com valor de « entre 2 e 12, aumentando
duas unidades entre um parametro e outro. As analises foram realizadas para todas as
imagens com lesao da base de dados Mini-MIAS, analisando as métricas relacionadas ao
formato da segmentagao, descritas no capitulo 6. A andlise foi realizada utilizando o seletor
automatico de sementes com o algoritmo Evoluc¢ao Diferencial. A Tabela 21 mostra os

resultados da variacao de parametros usando Evolucao Diferencial.

Na Tabela 21, a coluna representada por N.S é o nimero de sementes, a coluna G é o

parametro de largura da regiao Gaussiana, as colunas Ey .., Frr, Eper, Erx, Ery € Esolides

rea’
sdao as medidas de erro para as métricas de Area, Fator de Forma, Perfmetro, Distancia
de Feret no eixo x e y, e Solidez, respectivamente. Para essas métricas, quanto menor o
valor melhor a segmentacdo. A coluna AOM representa a Area Sobreposta, seguido da
coluna referente a Acurdcia Balanceada (BAC). Para essas métricas, quanto maior o valor
melhor a qualidade da segmentagao. Os melhores valores de métricas estdo representados
em negrito. Para a analise realizada, verificou-se que a configuracao de parametros com
melhores resultados foi obtida usando valores de niimero de sementes igual a 40 e valor de

a igual a 2. Esses parametros sao utilizados nas andlises a seguir.



Capitulo 7. RESULTADOS E DISCUSSAO 142

Tabela 21 — Anélise de Variacdo de Pardametros do Algoritmo Fuzzy GrowCut,
usando Evolucao Diferencial.

NS G FEfe Err Eper Erx Ery AOM BAC
5 0,65+0,18  0,4740,34  0,594021  0,5840,21  0,5840,22  0,0840,15  0,5440,08
5 0,614£0,22  0,4740,35  0,55+£0,25  0,53+0,25  0,5440,25  0,13+£0,21  0,57+0,11
5 0,60+0,22  0,4240,34  0,524024  0,4940,26  0,5240,24  0,1740,21  0,5940,12
5 0,60+£0,22  0,4140,35  0,49+026  0,474+0,27  0,504£0,25  0,20+0,21  0,6140,13
5 0,59+0,23  0,4140,34  0,48+027  0,454+0,28  0,4940,25 0234022  0,6240,13

N O

1,00£0,00 1,00£0,00 1,00+0,00 1,00£0,00 1,0040,00 0,00£0,00 0,50£0,00

0,5940,20 0,4240,34 0,51+0,25 0,50+0,24 0,51+0,24 0,1840,20 0,59+£0,11
0,51£0,24 0,38+0,34 0,41£0,27 0,40£0,28 0,42+0,26 0,28+0,25 0,65+0,14
0,50+0,25 0,384+0,33 0,39+0,27 0,37+0,27 0,39+0,27 0,3440,27 0,68+0,16
0,48+0,29 0,38+0,32 0,36+0,27 0,35+0,27 0,36+0,28 0,37£0,27 0,70£0,17
0,4840,32 0,3740,32 0,37+0,29 0,34+0,29 0,36+0,29 0,39+0,28 0,71+0,17
1,00£0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00£0,00 1,00+0,00 0,00£0,00 0,50£0,00

0,4740,23 0,36+0,31 0,35+0,27 0,35+0,26 0,36+0,26 0,35+0,23 0,68+0,13
0,35+0,26 0,31£0,29 0,29+0,26 0,24£0,25 0,27+0,26 0,49£0,27 0,76£0,16
0,384+0,31 0,3440,31 0,32+0,27 0,2610,25 0,30+0,27 0,50+0,25 0,7840,16
0,59+£0,30 0,34+0,28 0,40£0,26 0,34+0,24 0,36+0,25 0,41£0,20 0,76+0,14

N O

15 0 0,74+£0,27 0,4140,29 0,45+0,26 0,4240,23 0,43+0,25 0,33+0,18 0,68+0,14
15 2 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00£0,00 1,00+0,00 0,00£0,00 0,50£0,00
20 0,35+0,23 0,31+0,31 0,28+0,25 0,2440,25 0,2710,25 0,48+0,27 0,75+0,15
20 0,43+0,31 0,32+0,28 0,34+0,27 0,28+0,24 0,28+0,24 0,50£0,26 0,80+£0,15
20 0,65+0,32 0,37+£0,27 0,43+0,27 0,38+0,24 0,40+0,25 0,38+0,21 0,73+0,16
20 0,81+£0,24 0,46+0,30 0,48+0,27 0,47£0,25 0,48+0,26 0,28+0,16 0,62+0,13

20 10 0,8540,23  0,4840,29  0,47+0,26  0,4740,25  0,504£0,24  0,25+0,15  0,562-0,09
20 12 1,004£0,00  1,004£0,00  1,004£0,00  1,00£0,00  1,00+£0,00  0,00+0,00  0,5040,00
0,304£0,24  0,32+0,29  0,2740,25  0,2240,24  0,2440,24  0,5540,23  0,80+0,14
25 0,52+0,33  0,2940,25  0,36£0,27  0,31+0,23  0,33+0,25  0,47+£0,24  0,80+0,15
25 0,814£0,24  0,43+0,28  0,474£0,24  0,44+0,25  0,464+0,23  0,2840,17  0,6120,12
25 0,88+0,17  0,48+0,28  0,47+0,25  0,47+0,25  0,50£0,23  0,25+0,14  0,56+0,08
25 10 0,90+0,15  0,49+£0,27  0,48+024  0,4840,23  0,504£0,23  0,24+0,13  0,5440,06
25 12 1,004£0,00  1,00£0,00  1,004£0,00  1,00£0,00  1,00+£0,00  0,00+0,00  0,5040,00
30 0,274+0,23 0,26+0,25  0,24+0,21 0,20+£0,19  0,20+0,19 0,57+£0,23  0,82+0,13
30 0,66+£0,31  0,31+0,27  0,43£0,25  0,37+0,25  0,40£0,24  0,41£0,21  0,76+0,13
30 0,88+0,18  0,49+0,26  0,4840,24  0,47+0,24  0,5040,22  0,26+0,15  0,57+0,09
30 0,91+0,14  0,51+0,27  0,4840,25  0,48+0,24  0,50£0,23  0,24+0,13  0,53+0,05
30 10 0,9240,13  0,5040,27  0,48+0,24  0,4840,24  0,50£0,23  0,24+0,13  0,5340,04
30 12 1,004£0,00  1,004£0,00  1,004£0,00  1,00£0,00  1,00+£0,00  0,00+0,00  0,5040,00
35 0,314£0,26  0,27+0,25  0,274£0,24  0,214£0,19  0,2240,21  0,5840,21  0,8440,12
35 0,80+£0,24  0,35+0,26  0,46£0,26  0,43+0,24  0,46+0,23  0,32+£0,17  0,67+0,12
35 0,90+£0,15  0,50+0,27  0,474£0,25  0,49+0,24  0,5040,23  0,24+0,13  0,54+0,06
35 0,91+0,14  0,50+0,27  0,4840,25  0,49+0,24  0,504£0,23  0,24+0,13  0,53+0,05
35 10 0,9240,13  0,50£0,27  0,48+0,25  0,494+0,24  0,50£0,23  0,24+0,13  0,5340,04
35 12 1,004£0,00  1,004£0,00  1,004£0,00  1,00£0,00  1,004£0,00  0,00+0,00  0,500,00
40 0,30+£0,27  0,26+0,22 0,254+0,22  0,2040,18 0,214+0,18  0,604+0,22 0,86-0,11
40 0,85+0,21  0,43+0,26  0,4840,25  0,46+0,24  0,49+0,22  0,2840,15  0,62+0,11
40 0,914£0,13  0,50+0,27  0,4840,24  0,49+0,24  0,5040,23  0,24+0,13  0,5420,05
40 0,92+0,13  0,51+0,27  0,4840,25  0,49+0,24  0,504£0,23  0,24+0,13  0,53+0,05

0,924+0,13 0,5140,27 0,48+0,25 0,49+0,24 0,50+0,23 0,2440,13 0,53+0,05
1,0040,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 0,00+0,00 0,50=£0,00

[\
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N O

7.3 ANALISE DE CONVERGENCIA

Foi realizada a analise de convergéncia das sementes para verificar se as solugoes
encontradas pela técnica Evolugao Diferencial convergiam para a mesma regiao em dife-
rentes simulacdes. Para isso, foram selecionadas amostras de diferentes tipos de lesoes:

circunscrito, espiculado e indistinto. Para cada tipo foram selecionadas 4 amostras, onde
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para cada uma foram realizadas 30 simulagdes usando Evolucao Diferencial.

A Figura 80 mostra as sementes geradas ao longo de diferentes simulagoes. Cada
linha da Figura 80 representa uma imagem de lesao diferente, enquanto as colunas mostram
as sementes geradas em simulagoes independentes. Cada semente gerada ¢é representada
como um ponto vermelho na imagem. O objetivo da Figura 80 é mostrar que as sementes
convergem para a mesma regiao caso o processo de geracao de sementes seja repetido.
Tanto o centro de massa quanto o desvio padrao dos pontos possuem pouca variagao. A

analise em relacao ao centro de massa e variancia é mostrada na Figura 82.

Figura 80 — Sementes geradas em diferentes simulagdes.

(b) (d)

Fonte: do autor.

A Figura 82 mostra a analise convergéncia para 3 lesoes do tipo circunscrito, na
coluna a, 3 do tipo espiculado, na coluna b, e 3 do tipo indistinto, na coluna c. Cada
ponto rosa representa o centro de massa encontrado em cada uma das 30 simulac¢oes. O
ponto azul representa o centro de massa médio das 30 simulagdes. Desta forma, pode-se
observar que o algoritmo converge para todos os casos analisados, com o centro de massa
localizado dentro da lesao. Esta premissa ¢ utilizada para as préoximas analises, onde serd
utilizada apenas uma tnica execugao do algoritmo Evolugao Diferencial para realizar a

segmentacao.

7.3.1 Andlise de Tolerancia a Falhas

O GrowCut cléssico, assim como a maioria das técnicas baseadas em sementes,
¢ bastante sensivel quanto a localizagao das sementes iniciais. Normalmente, um posi-

cionamento incorreto de uma semente inicial por um especialista podera impactar na
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Figura 82 — Andlise de convergéncia do modelo de geracdo automatica de
sementes.

(b) (c)

Fonte: do autor.

qualidade da segmentacgao. Isso nao ¢ desejado em um método supervisionado, uma vez
que a etapa supervisionada esta sujeita a falhas humanas. Para esta analise, foi realizada
a comparacao da segmentacao do GrowCut, em um primeiro cenario, com as sementes
posicionadas corretamente e um segundo cenario, com um deslocamento de umas das
sementes, posicionada incorretamente. A Figura 84 mostra como a localizacao das sementes

no GrowCut cléssico influencia na segmentacao final.

Na Figura 84, a coluna a mostra a ROI original, a coluna b e ¢ mostram a localizacao
das sementes iniciais posicionadas corretamente e a segmentacao obtida, respectivamente.
Os pontos em vermelho sdo as sementes rotuladas como pertencentes a regiao da lesao
e as agzuis fora da lesdo. A coluna d mostra o posicionamento das sementes iniciais, mas
com uma semente da classe de lesdo posicionada incorretamente fora da regiao de lesao.
A seta preta em cada figura mostra a semente que esta posicionada incorretamente. A
coluna e mostra a segmentacao obtida com as sementes da coluna d. A coluna f mostra a
selecao das sementes, porém com uma semente de nao-lesao posicionada incorretamente,
conforme indicada pela seta preta. Por fim, a coluna ¢ mostra a segmentacao obtida a

partir das sementes da coluna f.

A partir da Figura 84 pode-se observar que um pequeno posicionamento incorreto
das sementes pode resultar em uma segmentagao imprecisa. Desta forma, o GrowCut nao

pode ser considerado tolerante a falhas em relacao a selecdo de sementes. No método
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Figura 84 — Analise de tolerancia a falhas do posicionamento das sementes
iniciais no GrowCut classico. (a) ROI original; (b)Sementes

selecionadas corretamente; (c) Segmentacdao obtida com as sementes
da coluna (b); (d) Sementes selecionadas com um posicionamento

incorreto da semente interna; (e) Segmentacao obtida com as

sementes da coluna (d); (f) Sementes selecionadas com um
posicionamento incorreta da semente externa; (g) Segmentagao
obtida com as sementes da coluna (d).

(a) (b) () (d) (e) (f) (2)

Fonte: do autor.

proposto Fuzzy GrowCut, foi removida a necessidade de selecao de sementes da classe
de nao-lesao, além de o algoritmo ser baseado no centro de massa e desvio padrao das
sementes, o que reduz a sensibilidade do algoritmo e melhora sua tolerancia a falhas.
A Figura 86 mostra a analise da localizagao das sementes e segmentacao obtida para o

método proposto.

A coluna a da Figura 86 mostra a ROI original, a coluna b mostra as sementes
iniciais selecionadas pelo usuario e a regiao gaussiana gerada através do método proposto.
A coluna ¢ mostra a segmentagdo obtida usando as sementes apresentadas na coluna
b. A coluna d mostra a localizacdo das sementes, com uma das sementes localizadas
incorretamente, representada pela seta preta, enquanto que a segmentacao obtida usando

essas sementes é mostrada na coluna d. A ROI usada nessa andlise é a mesma usada na
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Figura 86 — Analise de tolerancia a falhas da localizacdo das sementes iniciais
para o GrowCut Fuzzy. (a) ROI original; (b)Sementes geradas
corretamente; (c¢) Segmentacao obtida com as sementes da coluna
(b); (d) Sementes geradas com uma semente posicionada
incorretamente; (e) Segmentagao obtida com as sementes da coluna

(d).

Fonte: do autor.

Figura 84 e pode ser verificado pela Figura 86 que o Fuzzy GrowCut é mais tolerante
a falhas em relacdo pequenas variagoes na localizagdo das sementes, causando pequenas
variagbes na segmentacao final. A segmentacao ainda sofre alguma variagoes, pois o
desvio padrao dos pontos é alterado, o que interfere no tamanho e formato da regiaofuzzy
gaussiana. Como pode ser observado comparando as colunas ¢ e e da Figura 86, houve
pequeno impacto na segmentacgao final quando a posi¢ao das sementes tiveram pequenas

alteragoes.

A diferenga entre os resultados do GrowCut cléssico é que nele ha pouca flexibilidade
na marcacao inicial das sementes para se obter uma boa segmentacao, exigindo maior
esforco especialista para o posicionamento correto das sementes. No Fuzzy GrowCut, ha

uma maior tolerancia quanto ao posicionamento incorreto de sementes, de forma que o
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posicionamento errado ainda permite que o algoritmo obtenha a segmentacao proxima da
segmentacao com a marcacao exata. No entanto, se usuario marcar um grande nimero de
sementes incorretamente, de forma que o centréide fique localizado fora da lesdo, o Fuzzy

GrowCut pode nao realizar a segmentacao de forma correta.

7.4 RESULTADOS PARA A BASE DE DADOS MINI-MIAS

Os resultados apresentados nessa se¢ao foram analisados para todas as imagens
com lesao da base de dados Mini-MIAS, o que corresponde a 57 imagens divididas em
circunscrito, espiculado e com bordas indefinidas. A andlise foi comparada com as técnicas
BEMD , BMCS, MCW, Abordagem Topografica e WAGA. Os resultados de cada técnica

foram avaliados através das métricas descritas no capitulo 6.

Foi realizada a otimizacao dos parametros para cada técnica comparada do estado da
arte através de uma busca exaustiva, variando os parametros de cada técnica e identificando
os valores com melhores resultados. Os melhores pardmetros encontrados para as técnicas
BEMD, MCW e Abordagem Topografica sdo descritos na Tabela 22. Os resultados para os
diferentes pardmetros também sao mostrados no Anexo A. Os algoritmos BMCS e WAGA

nao possuem parametros.

Tabela 22 — Melhores parametros para os algoritmos BEMD, MCW e
Abordagem Topografica.

Técnica Melhores Parametros
BEMD r; = 0.4
MCW sizese = T; types. =square

Topografica nyeyers = 10; depth = 2

A Figura 88 mostra o resultados de cada etapa da metodologia proposta, para o

algoritmo proposto, para 6 imagens da base de dados Mini-MIAS.

A coluna a da Figura 88 representa a regiao de interesse manualmente selecionada
da base de dados. A coluna b mostra as sementes obtidas pelo método automéatico de
selec@o, usando Evolugao Diferencial. Conforme descrito anteriormente, o método proposto
necessita de sementes apenas da regiao de lesdo. A coluna c ilustra a regidao Fuzzy Gaussiana,
onde dentro da regiao existe maior grau de pertinéncia dos pizels em relagao a regiao de
lesdo. O tamanho da regido gaussiana é baseado na localizagdo das sementes. Por fim, a
coluna d mostra a segmentacao final do método proposto, em verde, comparado com o

contorno da imagem ouro, em preto.

A Figura 90 mostra os resultados de segmentacao de todas as técnicas analisadas,
para as imagens mdb010, mdb021, mdb028, mdb190, mdb132 e mdb312.
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Figura 88 — Imagens de cada etapa do processo de segmentagao do método
proposto, para a base Mini-MIAS, para as imagens mdb010,
mdb021, mdb028, mdb132, mdb063 e mdb181. (a) Regido de

Interesse; (b) Sementes geradas aleatoriamente; (c) Regido Fuzzy
Gaussiana; (d) Contorno da segmentagao final comparado com a
imagem ouro.

(b) (d) ()

Fonte: do autor.

A primeira coluna da Figura 90 é a regiao de interesse inicial, e as colunas seguintes
sao as imagens segmentadas das abordagens Topogréafica, WAGA, BEMD, BMCS, e MCW,
respectivamente. O contorno preto representa o contorno da imagem ouro, enquanto o
contorno verde é a segmentacao final de cada técnica. A abordagem proposta e a técnica
Topografica obtiveram contorno préximo da imagem ouro para todas as imagens da Figura
90, enquanto que as outras técnicas tiveram maior dificuldade com as imagens mdb312 e
mdb021. No entanto, a abordagem proposta obteve melhor segmentacao do que a técnica
Topografica para as imagens mdb010 e mdb21, representadas nas duas primeiras linhas. A

Figura 90 mostra apenas seis exemplos, mas a andlise foi realizada para todas as imagens.
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Figura 90 — Comparagao da segmentagao das técnicas analisadas, para as
imagens mdb010, mdb021, mdb028, mdb190, mdb132 e mdb312. (a)
Regido de Interesse; (b)Fuzzy GrowCut; (c¢) Topografico; (d)
WAGA; (e) BEMD; (f) BMCS; (G) MCW.

Fonte: do autor.

O valor médio das métricas, para cada técnica analisada, é mostrado na Tabela 23.

Na Tabela 23, os niimeros em negrito representam os melhores valores para cada
métrica. Os valores de erro de Area, Fator de Forma, Perimetro, Distancia de Ferret no
EFF7

Eper, Brx, Ery € FEsoides, respectivamente. Para essas métricas, quanto menor o valor

eixo X, Distancia de Ferret para o eixo Y, e Solidez sao representados por Ej,..,
melhor. A Area Sobreposta e a Acurdcia Balanceada sdo representadas como AOM e BAC,
respectivamente. Para AOM, Sensibilidade, Especificidade e BAC, quanto maior a métrica
melhor a segmentagao. Nessa andlise também ¢ inserida a versao adaptativa do método
proposto: AFGC (Adaptive Fuzzy GrowCut).

A partir da Tabela 23 pode ser observado que o FGC obteve menor valor de erro
para a maioria das métricas. Isso indica que a segmentagao obteve contorno proximo das
imagens ouro, em média, pois as métricas de erro indicam menor erro para o FGC. A

técnica BEMD obteve alta Sensibilidade, mas baixa Especificidade. Isso quer dizer que a



Capitulo 7. RESULTADOS E DISCUSSAO 150

Tabela 23 — Média de valores das métricas analisadas, para todos os tipos de
lesdo da base Mini-MIAS, para as técnicas implementadas.

Métricas BEMD BMCS MCW FGC AFGC Topografico WAGA

Efen 0,72+0,29 0,77+£0,29  0,48+0,36 0,30+£0,27 0,34+0,31 0,37+0,26  0,60+0,29
Erp 0,40+0,27 0,44+0,29  0,33+0,24 0,26+0,22 0,26+0,2 0,45+0,27  0,3640,20
Eper 0,63+0,29 0,43+0,26  0,35+0,24 0,25+0,22 0,27+0,2 0,33+0,23  0,5340,27
Erpx 0,47+0,27 0,444+0,26  0,31+£0,22 0,20+0,18 0,20+0,21  0,244+0,18  0,37+0,23
Egpy 0,47+0,27 0,44+0,26  0,30+0,21 0,214+0,18 0,20+£0,21 0,264+0,23  0,37+0,22
Esolides 0,18+0,25 0,114+0,10 0,11+0,12 0,08+0,07 0,09+0,15 0,11£0,15  0,144+0,13
AOM 0,38+0,24 0,35+0,24 0,43+0,24 0,60+0,22 0,58+0,24 0,51+£0,22  0,424+0,25

Sensibilidade ~ 0,9140,26 0,98+0,05 0,75+0,26 0,8140,19  0,8240,22  0,7040,22  0,83+0,31
Especificidade  0,59+£0,22  0,394£0,27  0,66£0,35 0,90+0,09 0,8440,18  0,88£0,14  0,64=£0,34
BAC 0,75+0,12 0,69+0,13  0,714£0,16 0,86+0,11 0,8320,13  0,79+£0,11  0,73+0,16

maioria dos pizels foram classificados como lesao, resultando em muitos falsos positivos. O
FGC obteve uma alta Especificidade, o que significa uma alta taxa de verdadeiro negativo,
e ainda obteve uma alta Acuracia Balanceada. A versao adaptativa, AFGC, apesar de ter
tido desempenho inferior ao FGC, apresentou erros menores do que as técnicas do estado
da arte, com a vantagem de auséncia de configuracao de pardametros. O bozplot de cada

métrica para os resultados apresentados é mostrado na Figura 93 e Figura 93.

A partir da Figura 93 e Figura 93 pode ser visto que o FGC e AFGC obtiveram
menor erro médio, com menor mediana e com menor intervalo, para a maioria das métricas
baseadas em erro. Com relacao as métricas AOM, Sensibilidade, Especificidade e BAC, as

abordagens propostas estiveram entre as melhores técnicas, com valores melhores para
AOM e Especificidade.

Para diferenciar os resultados do método proposto dos métodos do estado da arte,
foi aplicado o teste de hipdtese de sinal ranqueado de Wilcoxon (SAMUELS; WITMER,;
SCHAFFNER, 2012) , considerando hipdtese nula a igualdade das duas médias, usando
indice de confianca de 95%. Resultados sao mostrados na Tabela 24.

Tabela 24 — Valor do P-value do teste de sinal ranqueado de Wilcoxon, quando

comparado os resultados do método Fuzzy GrowCut proposto com
as técnicas analisadas.

Comparagdo FEj . FErp FEper FErx FEpy FEsolider AOM BAC

Topografico  1,37e-01  5,91e-05 4,97e-02  2,86e-02 6,29¢-02 8,33e-02 5,16e-03  3,59¢-03
WAGA 1,69e-05 5,76e-03 1,95e-07 1,88¢-05 5,82e-06 3,24e-03 6,32e-05  5,73e-04
BEMD 1,94e-09 2,57e-04 1,85e-09 5,37e-08 2,99¢-08 5,09¢-04 2,99e-06 8,82e-05
BMCS 1,89e-09 8,53e-05 4,64e-06 2,57e-07 1,83e-07 9,90e-04 2,99e-06 5,40e-06
MCW 2,28e-02 6,47¢-02  4,08¢-03 3,64e-04 7,97e-04 1,63¢-01  4,91e-05 2,61e-06

Na Tabela 24, valores abaixo de 0,05 sao interpretados como rejeicao a hipotese
nula, isto é, indica que as populacoes sao diferentes, com nivel de confianca de 95%. Os
valores em negrito na Tabela 24 mostram a rejeicao a hipétese nula, indicando que para
o algoritmo daquela linha e para aquela métrica, os resultados foram estatisticamente

diferentes. Consequentemente, a Tabela 24 mostra que o algoritmo proposto FGC obteve
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Figura 92 — Valores médios paras as métricas AOM, Sensibilidade,
Especificidade e BAC, comparando as técnicas propostas com o
estado arte, para todos os tipos de lesao.
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Figura 93 — Valores médios paras as métricas de Area, FF, Perimetro, FeretX,
FeretY e Solidez, comparando as técnicas propostas com o estado
arte, para todos os tipos de lesdo.

06

o
|
O |
b1
I.
'

Taxa
|
|

SR i ol ==1Topog.
S B . L : C_IWAGA
AOM Sensibilidade Especificidade BAC
Métricas

Fonte: do autor.

melhores resultados para a maioria das métricas, sendo estatisticamente diferente dos
outros métodos do estado da arte, com a média de resultados melhor, conforme mostrado
na Tabela 23. Os resultados devem ser analisados juntos, uma vez que um resultado isolado
para uma dessas métricas nao é necessariamente associado a um bom desempenho de

segmentacao, e sim analisamos o conjunto de todas as métricas.

Foi feita a analise para a métrica Slope Spectrum Pattern, utilizando o teste de
Wilcoxon para comparar as distribuicoes obtidas entre imagem segmentada e imagem ouro.

Foi utilizado nivel de confianca 95% e hipdtese nula a igualdade entre as distribuicoes. A
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Tabela 25 mostra os resultados dessa analise. O ntimero de resultados obtidos

Tabela 25 — Teste Ranqueado de Wilcoxon aplicado para imagens segmentadas

e imagens ouro, comparado a distribuicdo da métrica Slope
Spectrum Pattern, para todas as técnicas FGC, Topografico,
WAGA, BEMD, BMCS e MCW.

p-value Desvio #Hipoteses Nulas #Hipoteses Nulas

Técnicas médio Padrao Rejeitadas Nao Rejeitadas
Fuzzy GrowCut  0,2779  0,2955 21 36
Topografico 0,1241  0,2323 41 17
WAGA 0,1370  0,2593 38 19
BEMD 0,1022  0,2280 42 15
BMCS 0,1380  0,2350 32 25
MCW 0,2299  0,3054 28 29

A Tabela 25 indica o valor médio de p-value, o desvio padrao, o nimero de hipdteses

nula rejeitadas e o nimero de hipéteses nao rejeitadas. Pode-se observar que o método

proposto Fuzzy GrowCut apresentou o menor ntimero de hipéteses rejeitadas, indicando

um maior nimero de imagens préximas a imagem ouro, quando comparado com técnicas

do estado da arte.

Os resultados também foram analisados para cada tipo de lesdo separadamente, a

fim de identificar que tipo de lesdo cada técnica obteve melhores resultados. A Tabela 26

mostra a média de resultados para imagens circunscritas da base analisada. Os valores em

negrito mostra os melhor valor encontrado para cada métrica.

Tabela 26 — Média de valores das métricas para as técnicas analisadas, para
lesGes do tipo circunscrito.

Métricas BEMD BMCS MCW FGC AFGC Topografico WAGA

Efren 0,67+0,31 0,71+0,32  0,414+0,35 0,25+0,25 0,32+0,31  0,41+0,27  0,46+0,27
Epp 0,40+0,30 0,37+0,28  0,24+0,23 0,26+0,25 0,27+0,25 0,37£0,25  0,39+0,18
Epe, 0,60+0,30 0,41+0,24 0,31+0,22  0,24+0,20 0,2840,22 0,30+£0,21  0,45+0,30
Erx 0,45+0,30 0,40+0,26  0,264+0,20 0,18+0,15 0,20+0,28 0,26+0,17  0,28+0,18
Ery 0,44+0,28 0,39+0,26  0,24+0,17 0,194+0,18 0,20+0,20 0,254+0,20  0,284+0,18
Esolides 0,194+0,27 0,08+0,07  0,0840,07 0,06+0,06 0,06+0,06 0,06+0,06 0,13+0,10
AOM 0,43+0,26 0,40+0,25 0,51+0,26 0,63+0,20 0,60+0,21  0,48+0,21  0,494+0,25
Sensibilidade  0,90+0,29 0,98+0,04 0,77+0,25 0,81+0,16 0,85+0,14 0,70+0,22  0,76+0,32
Especificidade 0,624+0,24 0,44+0,27  0,74+0,31 0,914+0,09 0,81+0,22 0,854+0,16  0,79+0,25
BAC 0,76+0,13 0,71+0,13  0,754+0,16 0,86+0,09 0,83+0,11  0,78+0,11  0,78+0,14

A partir da Tabela 26 pode ser observado que os menores valores de erro das

métricas par lesdes do tipo circunscrito foram obtidos com o uso da FGC e AFGC, seguido
pela abordagem Topografica, MCW e WAGA. A partir do bozplot da Figura 95 e Figura

95, pode-se observar que a abordagem proposta esta entre os menores valores médios de

erro e desvio padrao para a maioria das métricas.
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Figura 94 — Valores médios paras as métricas AOM, Sensibilidade,
Especificidade e BAC, comparando as técnicas propostas com o
estado arte, para as lesdes do tipo circunscrito.
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Figura 95 — Valores médios paras as métricas de Area, FF, Perimetro, FeretX,
FeretY e Solidez, comparando as técnicas propostas com o estado
arte, para as lesoes do tipo circunscrito.
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Fonte: do autor.

Os resultados da média de valores das métricas para lesoes do tipo espiculado é

mostrado na Tabela 27.

Como pode ser observado na Tabela 27, os métodos propostos obtiveram melhores
resultados para a maioria as métricas relacionadas a forma da segmentagao, para lesdes do
tipo espiculado. Esse resultado mostra que a abordagem proposta é também adequada para
segmentar lesoes do tipo espiculado, os quais normalmente sao dificeis de segmentar devido
as suas bordas irregulares. O boxplot com os valores das métricas para lesoes espiculadas é

mostrado na Figura 97 e Figura 97.
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Tabela 27 — Média de valores das métricas para as técnicas analisadas, para
lesdes do tipo espiculado.

Métricas BEMD BMCS MCW FGC AFGC Topographic Wavelet

Efen 0,83+0,23 0,84+0,23  0,58+0,37 0,36+0,30 0,384+0,36  0,45+0,27 0,72+0,25
Erp 0,46+0,24 0,444+0,32  0,47+£0,25 0,31+0,24 0,30+0,30 0,53+0,30 0,38+0,22
Eper 0,714+0,27 0,51+0,27 0,48+0,24 0,31+0,25 0,33+0,31  0,40+0,30 0,64+0,23
Erx 0,554+0,27 0,514+0,26  0,42+0,23 0,21+0,22 0,25+0,28  0,29+0,23 0,4740,24
Ery 0,53+0,28 0,50+0,27  0,39+0,26 0,244+0,22 0,23+0,28 0,33+0,29 0,46+0,26
Esolides 0,204+0,22 0,14+0,12  0,16+0,15 0,10+0,09 0,15+0,23 0,17£0,22 0,18+0,18
AOM 0,304+0,21 0,29+0,21  0,30+£0,19 0,52+0,25 0,53+0,29 0,45+0,23 0,3240,22

Sensibilidade  0,924+0,23 0,98+0,07 0,71+0,29 0,79+0,25 0,77+0,30  0,69+0,27  0,83£0,33
Especificidade  0,54£0,20 0,37£0,25  0,55+0,39 0,88+0,09 0,864+0,14 0,874+0,13  0,560,34
BAC 0,73+£0,11 0,67+£0,12  0,632£0,15 0,8340,15 0,814£0,17  0,78+0,14  0,6940,15

Baseado na Figura 97 e Figura 97, pode-se observar que os métodos propostos
obtiveram menor média de erros, com um menor desvio padrao. Para as métricas AOM
e Acuracia Balanceada, o FGC e AFCG mostrou um melhor desempenho comparado as

outras técnicas.

A média de resultados das métricas para lesdes do tipo indistinto é apresentado na

Tabela 28.

Tabela 28 — Valor médio das métricas para as técnicas analisadas, para lestes
do tipo indefinido.

Meétricas BEMD BMCS MCW FGC AFGC Topografico WAGA

Efen 0,69+0,31 0,7840,31 0,45+0,35 0,314+0,24 0,32+0,25 0,23+0,16 0,66+0,28
Erp 0,32+0,24 0,53+0,23  0,29+0,14 0,194+0,14 0,19+0,18 0,49+0,24  0,28+0,17
Epe: 0,57+0,31 0,35+0,25 0,25+0,19 0,20+0,18 0,17+0,16 0,28+0,15  0,514+0,23
Erx 0,424+0,30 0,40+0,27  0,25+0,21 0,19+0,16 0,15+0,11 0,16+£0,10  0,36+0,25
Ery 0,45+0,26 0,43+0,24  0,2840,18 0,20+0,17 0,16+0,13 0,17+£0,14  0,38+0,20
Esolides 0,13+£0,25 0,12+0,10  0,08+0,12 0,06+0,04 0,07+0,06 0,11+£0,10  0,094+0,05
AOM 0,424+0,26 0,35+0,25 0,47+0,22 0,64+0,17 0,62+0,20 0,61£0,19  0,42+0,25

Sensibilidade  0,9240,26 0,9940,02 0,79+£0,25 0,8440,14 0832021  0,70+£0,17  0,93+0,25
Especificidade  0,624£0,22 0,33£0,31  0,70+£0,33 0,9240,09  0,8840,17  0,9520,08 0,50+0,38
BAC 0,77+0,12 0,66£0,15  0,74+0,14 0,88+0,08 0,86£0,11  0,82+0,09  0,72+0,19

Conforme apresentado na Tabela 28, os métodos FGC e AFGC obtiveram melhores
resultados para a maioria das métricas, incluindo fator de forma, AOM e BAC. Para as
outras métricas o FGC e AFGC obtiveram valores préximos das técnicas comparadas.
Isso indica que a técnica é também adequada para lesoes do tipo indefinida, com algumas
caracteristicas de forma mais préximas da imagem ouro, conforme indicado pelo fator de
forma e Solidez. O bozxplot das métricas para os tipos de lesdo indistinta é apresentado na

Figura 99 e Figura 99.

A abordagem FGC e AFGC foi comparada com cinco técnicas do estado da arte
e ela mostrou-se adequada para segmentacao quando analisada, utilizando a base de
dados Mini-MIAS. Em geral, a técnica FGC e sua versao adaptativa apresentara melhores

resultados para a maioria das métricas analisadas, para imagens do tipo circunscrito,
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Figura 96 — Valores médios paras as métricas AOM, Sensibilidade,
Especificidade e BAC, comparando as técnicas propostas com o
estado arte, para as lesdes do tipo espiculado.
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Figura 97 — Valores médios paras as métricas de Area, FF, Perimetro, FeretX,
FeretY e Solidez, comparando as técnicas propostas com o estado

arte, para as lesdes do tipo espiculado.
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espiculado e indefinido. No entanto, a técnica FGC obteve maior destaque para segmentar

imagens do tipo espiculado, as quais geralmente sao mais dificeis de segmentar.

7.5 RESULTADOS PARA A BASE DA DADOS IRMA

Esta secao apresenta os resultados de segmentacao das técnicas analisadas, para

imagens da base de dados IRMA, onde foram utilizadas imagens de tecidos do tipo adiposo

e fibroglandular, classificados pelos Tipo I e Tipo II, segundo o BIRADS. Nesta se¢ao

sao feitas duas andlises: analise de segmentacao e analise de classificacao, as quais sao
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Figura 98 — Valores médios paras as métricas AOM, Sensibilidade,
Especificidade e BAC, comparando as técnicas propostas com o
estado arte, para as lesdes do tipo indefinido.
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Figura 99 — Valores médios paras as métricas de Area, FF, Perimetro, FeretX,
FeretY e Solidez, comparando as técnicas propostas com o estado
arte, para as lesdes do tipo indefinido.
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descritas a seguir.

7.5.1 Andlise de Segmentacdo

Nesta analise foram utilizadas 323 imagens da base, de tecido adiposo e fibroglan-
dular, divididos quanto a forma em circunscrito e espiculado. Conforme descrito na secao
6.2.2, as imagens ouro foram marcadas por um especialista e utilizadas para comparagao

quanto a qualidade de segmentacao.

Para esta analise, os parametros dos algoritmos do estado arte foram ajustados para
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a base IRMA, considerando-se as métricas descritas na se¢ao 6.5. Os melhores parametros
encontrados para as técnicas FGC, BEMD, MCW e Abordagem Topografica sao descritos
na Tabela 29. Os resultados para os diferentes parametros para os algoritmos Topografico,
BEMD, MCW e FGC sao mostrados no Anexo A, na Tabela 45, Tabela 46, Tabela 47 e
Tabela 48, respectivamente. Os algoritmos BMCS e WAGA nao possuem parametros.

Tabela 29 — Melhores parametros para os algoritmos BEMD, MCW
,Abordagem Topogréfica e Fuzzy GrowCut, para a base IRMA,
utilizando as métricas relacionadas a forma da lesao.

Técnica Parametros
BEMD r; =0,4
MCW sizege = b, typeg. =disk

Topografica Nievels = 00, depth = 8
Fuzzy GrowCut Npontos = 40, a = 2

Inicialmente foi realizada uma andlise qualitativa para a base IRMA. A Figura 100
mostra resultados das etapas de segmentacao do método proposto, para imagens da base
de dados IRMA. As colunas a e d da Figura 100 representa a regiao de interesse inicial
fornecida pela base IRMA. As colunas b e e mostram as sementes obtidas a pelo processo
de sele¢do automatica, representadas pelos pontos vermelhos, e a regiao fuzzy-gaussiana,
que é a regiao representada pela elipse vermelha. Por fim, as colunas ¢ e f mostram a

segmentacao final do Fuzzy GrowCut representada pelo contorno verde.

Nos casos mostrados na Figura 100, observa-se que as sementes geradas automatica-
mente localizam-se dentro da regiao de lesdo, que é a area mais clara da imagem. Baseado
na distribuicao das sementes, a regiao gaussiana possui um formato mais alongado ou
arredondado. Para as imagens apresentadas na Figura 100, o método proposto consegue

obter um contorno proximo a borda da lesao.

Foi realizada uma andélise qualitativa da segmentagao da lesao, mostrando o re-
sultado de segmentagao obtido pelas técnicas do estado da arte. A Figura 102 mostra os
resultados obtidos para imagens da base IRMA. A primeira coluna mostra a regiao de
interesse, que corresponde a imagem da base, enquanto as colunas b, ¢, d, e, f e g mostras os
resultados de segmentacao do método proposto, abordagem Topografica, WAGA, BEMD,
BMCS e MCW, respectivamente.

A técnica proposta, na coluna b, obteve um contorno proximo as bordas da lesao,
para as imagens apresentadas. A abordagem Topografica, na coluna ¢, também obteve
uma boa segmentacao para a maioria dos casos, mas ela nao obteve segmentagao tao bem
definida em alguns casos, como na primeira, segunda e tltima imagens, onde a segmentagao
nao foi bem sucedida. A abordagem baseada em WAGA, na coluna d, ndo obteve uma boa

segmentacao para alguns casos onde o contorno estava mal definido. As outras técnicas, nas
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Figura 100 — Segmentacido do método proposto para as imagens da base de
dados IRMA. (a) e (d) Regiao de Interesse; (b) e (e) Sementes
geradas automaticamente e regido fuzzy Gaussiana; (c) e (f)
Segmentacao Final.

Fonte: do autor.

colunas e, f e g, ndo apresentaram boa segmentagao para a maioria dos casos, segmentando

a regiao de interesse inteira.

A andlise quantitativa do resultado das segmentagoes para a base IRMA é mostrado
na Tabela 30, onde a primeira coluna mostra as métricas utilizadas e as colunas seguintes
mostram os valores obtidos por técnica. Os melhores valores para cada métrica estao

representados em negrito.

A Tabela 30 mostra que, em média, o método proposto FGC obteve melhores

resultado para a maioria das métricas analisadas. Em geral, todas as técnicas apresentam
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Figura 102 — Comparacao da segmentagio das técnicas analisadas. (a) Regido
de Interesse; (b) Fuzzy GrowCut; (¢) Abordagem Topografica; (d)
WAGA; (e) BEMD; (f) BMCS; (g) MCW.

(8)

Fonte: do autor.

erros maiores quando comparados com os resultados obtidos utilizando a base Mini-MIAS.
Isso acontece porque a marcacao realizada pelo especialista é uma marcac¢ao aproximada
da regiao, e nao um contorno preciso. A marcacao da imagem ouro da base Mini-MIAS,
por outro lado foi realizada de forma mais precisa, pois a propria base fornecia indicacao
da localidade da lesao e do raio aproximado. A Figura 105 e Figura 105 mostram o bozplot

para os resultados obtidos, para as métricas utilizadas.
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Tabela 30 — Valor médio das métricas para as técnicas analisadas, para lesdes
do tipo circunscrito e espiculado, para a base IRMA.

Métricas BEMD BMCS MCW FGC AFGC Topografico WAGA

Efren 0,74+0,34 0,76+0,32  0,57+0,34 0,43+0,29 0,60+0,36 0,54+0,35  0,56+0,36
Epr 0,38+0,23 0,31+0,28 0,43+0,33 0,34+0,20 0,37+£0,27 0,37+£0,26  0,354+0,24
Eper 0,67+£0,34 0,56+0,34  0,45+0,35 0,40+0,29 0,47£0,34 0,50£0,34  0,51+£0,36
Erx 0,561+0,38 0,484+0,37 0,41+0,37 0,33+0,26 0,39+0,35 0,42+0,34  0,40+0,36
Erpy 0,53+0,37 0,49+0,36  0,40+0,36 0,30+0,25 0,39+£0,34 0,42+0,34  0,42+0,36
Esolidez 0,16+0,22 0,13+0,13 0,27+0,34 0,13+0,16  0,17+0,22 0,17+0,23  0,164+0,23
AOM 0,32+0,27 0,324+0,26  0,33+0,28 0,474+0,23 0,39+0,27 0,39+0,27  0,41+0,29

Sensibilidade  0,9140,22 0,97+0,06 0,52+0,38 0,65+0,26  0,79+£0,290 0,68+0,31  0,77-£0,29
Especificidade  0,37+0,32 0,2840,25  0,66+£0,40 0,92+0,11 0,53+0,40 0,7940,25  0,6440,35
BAC 0,6440,13 0,63+£0,11  0,5940,17 0,78+0,14 0,66+£0,16 0,74+0,14  0,71+0,15

Conforme pode ser visto na Figura 105, o método FGC, para a maioria dos caso,
possui menor variacao entre os erros obtidos, sendo mais constante na qualidade de
segmentacao quando comparado com as técnicas do estado da arte. O método adptativo,
AFGC apresentou uma alta variabilidade, com desempenho inferior ao obtido na base Mini-
MIAS, pois a base IRMA também possui tecidos do tipo fibroglandular, os quais apresentam
maior dificuldade na segmentacao. Porém, o método AFGC apresentou desempenho
equivalente ao das técnicas do estado da arte. A Figura 105 mostra os resultados obtidos
para as métricas AOM, Sensibilidade e Especificidade. As técnicas BEMD e BMCS
apresentaram altos valores de Sensibilidade e baixa Especificidade. Isso se deve ao fato de
na maioria das imagens o método nao conseguiu encontrar a regiao correta, segmentando
a imagem toda como lesao. O método FGC, por outro lado, conseguiu bom equilibrio

entre Sensibilidade e Especificidade, obtendo maior valor para a métrica BAC.

A Tabela 31 mostra os resultados do Teste de Wilcoxon aplicado para os resultados
obtidos. Cada valor da tabela mostra o resultado do p-value, quando comparada técnica
FGC com cada técnica do estado da arte. As células em negrito indicam que houve
uma rejeicao da hipotese nula, ou seja, o resultado da média da métrica é considerado
estatisticamente diferente entre as técnicas.

Tabela 31 — Valor do P-value do teste de sinal ranqueado de Wilcoxon, quando

comparado os resultados do método Fuzzy GrowCut proposto com

as técnicas analisadas, para a base IRMA, considerando lesdes do
tipo circunscrito e espiculado.

Comparagéo EArca EFF EPer EFX EFY ESolidez AOM BAC

Topografico  8,29e-07 2,71e-01 1,53e-12 7,97e-08 2,25e-10 5,24e-03 2,29e-08 3,06e-07
WAGA 1,37e-08 2,03e-01 1,68e-09 1,40e-03 1,68e-08 1,34e-01 1,05e-03 1,03e-10
BEMD 9,86e-27 1,06e-02 5,41e-30 1,62e-14 5,57e-20 1,76e-01 1,45e-12 1,21e-23
BMCS 3,00e-31 1,31e-01 1,13e-16 3,14e-12 4,06e-16 1,90e-02 1,76e-13 1,54e-29
MCW 3,26e-13 1,01e-04 4.,81e-04 8,03e-04 3,82e-06 2,53e-13 1,01e-18 1,04e-42

A partir da Tabela 31 observa-se que os resultados obtidos pelo algoritmo proposto

sdo estatisticamente diferente para a maioria das métricas.
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Figura 104 — Valores médios paras as métricas AOM, Sensibilidade,
Especificidade e BAC, comparando as técnicas propostas com o
estado arte, para as lesdes do tipo circunscrito e espiculado, para

a base IRMA.
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Figura 105 — Valores médios paras as métricas de Area, FF, Perimetro, FeretX,
FeretY e Solidez, comparando as técnicas propostas com o estado
arte, para as lesoes do tipo circunscrito e espiculado, para a base

IRMA.
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Fonte: do autor.

Uma segunda andlise foi realizada comparando apenas os resultados de segmentacao

obtidos para lesoes do tipo circunscrito. A Tabela 32 mostra os resultados obtidos.

A Tabela 32 mostra que o método FGC obteve melhores resultados para a maioria
das métricas. A técnica BMCS obteve menores valores para as métricas de fator de
forma, solidez e sensibilidade. No entanto, ela apresenta uma baixa taxa de especificidade,
que indica a taxa de verdadeiro negativo. Como descrito anteriormente, os resultados
das métricas devem ser analisados em conjunto, pois podem haver casos isolados em
que o algoritmo nao obtém uma segmentacao com area préxima da imagem ouro, mas

pode apresentar um fator de forma proximo do esperado. Analisando o conjunto das
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Tabela 32 — Valor médio das métricas para as técnicas analisadas, para lesdes
do tipo circunscrito, para a base IRMA.

Métricas BEMD BMCS MCW FGC AFGC Topografico WAGA

Efren 0,87+0,26 0,884+0,26  0,61+0,36 0,4840,35 0,67+0,37 0,64+0,37  0,66+0,38
Epr 0,37+0,21 0,16+0,14 0,42+0,36 0,36+0,18 0,32£0,25 0,34+£0,26  0,36+0,22
Epe, 0,85+0,22 0,74+0,26  0,54+0,39 0,484+0,33 0,61£0,33 0,60£0,36  0,65+0,35
Erx 0,70+0,30 0,66+0,30  0,49+0,40 0,39+0,31 0,52+0,35 0,53+0,35  0,53+0,37
Erpy 0,71£0,29 0,66+0,30  0,49+0,40 0,344+0,30 0,52£0,34 0,53+£0,35  0,53+0,36
Esolidez 0,13+0,22 0,06+0,07 0,324+0,40 0,13+0,20 0,15+0,26 0,194+0,26  0,1540,25
AOM 0,21+0,23 0,21+0,22  0,31+0,30 0,46+0,28 0,33+0,29 0,32+0,26  0,34+0,29

Sensibilidade  0,9240,23 0,97+0,06 0,48+0,39 0,72+0,27 0,77+£0,32 0,7240,32  0,81-£0,28
Especificidade  0,33+0,30 0,26+0,23  0,74:£0,37 0,88+0,12 0,57+0,38 0,740,226  0,5840,36
BAC 0,6240,12 0,61+£0,10  0,61£0,20 0,80+0,17 0,67+0,18 0,73+0,15  0,69+0,15

métricas, a técnica proposta obteve melhores resultados considerando apenas lesdes do
tipo circunscrito. A versao adaptativa, AFGC, obteve desempenho préximo da abordagem
topografica, que obteve melhores resultados, depois do FGC. A Figura 107 e Figura 107
mostram o boxplot para das métricas para os resultados obtidos para segmentacao de

les6es do tipo circunscrito.

Resultados da Figura 107 mostram que o método FGC obteve menor variabili-
dade, conseguindo melhores valores em média e com menor valor minimo e erro maximo
quando comparado com as técnicas do estado da arte. A Figura 107 melhores resultados
para o algoritmo proposto, para as métricas AOM, Especificidade e BAC. A abordagem

Topogréfica também obteve bons resultados quando comparado com as demais técnicas.

Foi realizado o teste de Wilcoxon a partir desses resultados, comparando o algoritmo

FGC com os trabalhos do estado da arte. A andlise é apresentada na Tabela 33.

Tabela 33 — Valor do P-value do teste de sinal ranqueado de Wilcoxon, quando
comparado os resultados do método Fuzzy GrowCut proposto com
as técnicas analisadas, para a base IRMA, considerando lesoes do

tipo circunscrito.

Comparagﬁo EArea EFF Epcr EFX EFY ESolidcz AOM BAC

Topografico  8,22e-08 7,48¢-03 8,57e-10 3,78¢-12 1,07e-13 3,79e-03 1,86e-12 1,73e-10
WAGA 8,39e-10 7,98e-01 3,31le-12  8,75e-10 2,03e-14 4,35e-01 5,18e-09 8,22e-11
BEMD 3,84e-23  §8,27e-01 8,95e-29 1,04e-23 1,23e-25 7,24e-02 1,20e-18 3,09e-17
BMCS 3,84e-23 §8,27e-01 8,95e-29 1,04e-23 1,23e-25 7,24e-02 1,20e-18 3,09e-17
MCW 2,88e-07 4,40c-01  8,76e-03 1,08e-04 1,69e-07 4,79¢-06 5,97e-11 3,85e-21

Resultados da Tabela 33 confirmam que o FGC apresenta resultados estatistica-
mente diferentes, para a maioria das métricas, com excecao das métricas de fator de forma

e solidez.

A anélise também foi realizada considerando apenas lesdes do tipo espiculado, para

a base IRMA. Resultados obtidos para as métricas analisadas sdo mostrados na Tabela 34.

De acordo com a Tabela 34, as técnicas com melhores resultados foram o FGC e
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Figura 106 — Valores médios paras as métricas AOM, Sensibilidade,
Especificidade e BAC, comparando as técnicas propostas com o
estado arte, para as lesdes do tipo circunscrito, para a base IRMA.
1 ] | ey R T7: [C__BEMD
00 E [] | C—_BMCS
08L i ] L C—IMCW
. il -- s C—JAFGC
o D -- EEEFGC
I} B ° [ Topog.
o0-6- & A = i C__IWAG
Pt . et g o e
fu— oo e e
L SF : N : : -
0.4+ ' | | N
a L q .
02p il 'E : I
R I T L] L L OIHQ
0 Pl i H S EEEEEE RN B DDTE-..
Area FF Perimetro FeretX FeretY Solidez
Métricas
Figura 107 — Valores médios paras as métricas de Area, FF, Perimetro, FeretX,
FeretY e Solidez, comparando as técnicas propostas com o estado
arte, para as lesdes do tipo circunscrito, para a base IRMA.
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Tabela 34 — Valor médio das métricas para as técnicas analisadas, para lesdes
do tipo espiculado, para a base IRMA.
Métricas BEMD BMCS MCW FGC AFGC Topografico WAGA
Ejo. 0,57+0,37 0,6240,33  0,52+0,30 0,36+0,18 0,51+0,32 0,42+0,30  0,4540,31
Eprp 0,3940,25 0,5040,29  0,4340,28 0,3140,21 0,43+0,28 0,40+0,26  0,3540,26
Eper 0,4640,34 0,3440,30  0,3540,27 0,2940,19 0,30+0,26 0,37+0,26  0,3440,29
Erx 0,2040,34 0,2640,32  0,30+0,29 0.27+0,16  0,2440,27 0,2940,27  0,26+0,29
Frey 0,31+£0,34 0,27+£0,31  0,29£0,28 0,254+0,16 0,244+0,26 0,29+0,26 0,28+0,30
FEsolidex 0,19+0,21 0,22+0,14 0,21+0,21 0,124+0,10 0,204+0,15 0,15+0,17 0,1840,20
AOM 0,45+0,27 0,45+£0,26 0,35+0,24 0,484+0,17 0,46+0,22 0,47+0,25 0,494+0,26
Sensibilidade  0,9040,21 0,97+0,05 0,58+0,35 0,5640,21  0,8140,25 0,64+0,30  0,7340,31
Especificidade  0,4240,35 0,31£0,27  0,56£0,42 0,96+0,06 0472042 0,84+0,23  0,7120,33
BAC 0,6620,14 0,6440,12  0,57+0,14 0,76+0,11 0,640,14 0,74+0,12  0,7240,14
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WAGA. Para a maioria das métricas o FGC obteve melhores resultados. Para as métricas
FerretX e AOM, ambas obtiveram valores proximos. Apesar de o BMCS obter maior
valor de sensibilidade, o FGC obteve melhor valor de Acurdcia Balanceada. O boxplot dos

resultados obtidos para imagens espiculadas é mostrado na Figura 109 e Figura 109.

Figura 108 — Valores médios paras as métricas AOM, Sensibilidade,
Especificidade e BAC, comparando as técnicas propostas com o
estado arte, para as lesdes do tipo espiculado, para a base IRMA.

T X SR :7:1 ¢ |C_BEMD
Do HE I S Dl T f [_1BMCS
osL [Ilii i iiiTi SR I ciiooTl |CTTIMCW
' Es I S N £ FEE R S S S S R E S | .\ c e
- 2 EEREE RN S coiio | EEEEFGC
o6l LRI T A LI SRR s i | XX Topog.
o OOEE 5 A R R RIS C—IWAGA
= : e I S ERE e o R T
0.4F I il 5 T O SRR
TT: I Oo OO
0.2-7??5@.. T HLE ] : | : HHHHIEH_
olifijeii piifeii iirpiii LA WG Y B iR
Area FF Perimetro FeretX FeretY Solidez
Métricas

Figura 109 — Valores médios paras as métricas de Area, FF, Perimetro, FeretX,
FeretY e Solidez, comparando as técnicas propostas com o estado
arte, para as lesbes do tipo espiculado, para a base IRMA.
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Fonte: do autor.

A Figura 109mostra que a técnica FGC obteve menor intervalo entre valores
maximo e minimos de erro. A técnica com abordagem Topografica também obteve bons
resultados comparado com o estado da arte, porém com maior variancia. A abordagem
adaptativa, AFGC, mostrou-se com resultados equivalente a técnica MCW, porém com
resultados melhores do que o BEMD e BMCS. A Figura 109 também mostra melhores
resultados do FGC para as métricas AOM, Especificidade e BAC.

O teste de Wilcoxon foi aplicado para os resultados obtidos para imagens do tipo
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espiculado, comparando a técnica FGC com BEMD, BMCS, MCW | Topografico e WAGA.

Os resultados sao apresentados na Tabela 35.

Tabela 35 — Valor do P-value do teste de sinal ranqueado de Wilcoxon, quando
comparado os resultados do método Fuzzy GrowCut proposto com
as técnicas analisadas, para a base IRMA, considerando lesdes do

tipo espiculado.

Compara(;zio EArea EFF Eper EFX EFY ESolidez AOIVI BAC
Topografico  2.47e-01 1.38e-04 5.81e-04 8.47¢-01 3.57e-01  2.89¢-01 6.61e-01 6.84e-01
WAGA 8,02e-02  7,00e-02  3,13e-01 3,35e-02 6,95e-01 4,64e-03 1,82e-01 2,50e-02
BEMD 1,84e-06 3,50e-04 2,00e-05 5,80e-01 5,20e-01 3,00e-04 4,55e-01 4,38e-08
BMCS 1,51e-10 8,16e-11 6,55e-01 3,32e-01 8,99e-01  3,74e-15 3,31e-01 6,75e-13
MCW 9,59e-07  1,84e-06  8,63e-02  7,21e-01 6,36e-01 8,19e-09 1,05e-08 1,69e-23

Resultados do teste de hipétese apresentado na Tabela 35 mostram similaridade
estatistica entre o FGC e a abordagem Topogréfica, para a maioria das métricas, assim

como quando comparado com as técnicas MCW e WAGA.

7.5.2  Andlise de Classificacao

Esta secao apresenta os resultados de classificacdo da segmentagao das técnicas
analisadas, para imagens da base de dados IRMA, onde foram utilizados tecidos do tipo
adiposo e fibroglandular, classificados pelos Tipo I e Tipo II, segundo o BIRADS. As lesoes
desses tipos de tecido, para a base imagens IRMA, contém 685 imagens classificadas como

circunscrito, espiculado e indefinido.

Para esta analise, foi realizada a otimizacao dos parametros para cada técnica com-
parada do estado da arte para a base IRMA através de uma busca exaustiva, considerando
a métrica de precisao obtida pelo classificador. Desta forma, os resultado apresentados
utilizam as configuragoes de parametros que apresentam maior taxa de classificacao. Os
melhores parametros encontrados para as técnicas FGC, BEMD, MCW e Abordagem To-
pografica sao descritos na Tabela 36. Os resultados para os diferentes parametros também

sao mostrados no Anexo A. Os algoritmos BMCS e WAGA nao possuem parametros.

Conforme descrito nos métodos de avaliagao do capitulo 6, as imagens segmentadas
de cada técnica foram submetidas para um classificador para identificar o tipo da lesao de
acordo com suas caracteristicas de forma e de margem. O classificador utilizado foi uma
MLP, o qual é utilizado para classificar a imagem em benigno ou maligno. A anélise foi
separada de acordo com o tipo de tecido, e para cada tecido ela foi subdividida analisando
dois cenarios: a) lesdo circunscrita e espiculada e b) circunscrita, espiculada e indistinta.

Os resultados de classificacao para os cenarios descritos sao apresentados na Tabela 37.

A Tabela 37 mostra que o FGC obteve maior precisdo quando usado o classificador
para identificar imagens segmentadas em benigno e maligno, aplicada para tecido adiposo

e usando massas circunscrita e espiculada. Quando incluso também lesdao indefinida,
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Tabela 36 — Melhores parametros para os algoritmos BEMD, MCW
JAbordagem Topogréfica e Fuzzy GrowCut, para a base IRMA,
utilizando a métrica de precisdo.
Técnica Tipo 1 Tipo 2
circ+spic circ+spic+indef.  circ+spic circ+spic+indef.
BEMD 7”1'22 7”@':2 7”1'22 7"2'22
MCW sizese = T, Sizeg,, = 3, Sizes, = 3, Sizég, = 3,
typese =square types. =diamond types. =diamond types. =diamond
TOPOgTéﬁca Nievels = 207 Nievels = 507 Nievels = 607 Nievels = 10,
depth = 3 depth =7 depth =5 depth = 2
FUZZY Npontos — 407 Npontos = 257 Npontos == 407 Npontos = 257
GrowCut «a =4 a=206 a=414 a=56
Tabela 37 — Taxa de Classificacdo usando imagens segmentadas das técnicas
analisadas, para tecidos adiposo e fibroglandular.
.. Tecido Adiposo Tecido Fibroglandular
Técnicas
circ + spic circ.4+spic+indef  circ+spic circ+spic+indef
BEMD 78,95+4,04% 76,25+3,67% 79,28+4,74% 76,63+3,79%
BMCS 76,15+3,22% 72,07+£2,41% 74,48+3,67% 72,37+2,96%
MCW 74,414+4,49% 72,1843,93% 76,614+4,47% 73,8943,61%
AFGC 76,214+5,51% 75,674+4,60% 82,4844,80% 78,6045,33%
FGC 86,75+3,38% 80,00+4,92% 84,84+3,66% 81,52+5,47%
Topogréafico 85,17+4,16% 82,85+4,24% 84,05+3,78% 80,77+4,35%
WAGA 81,64+5,35% 75,48+5,51% 81,01+£5,94% 76,32+5,97%

na terceira coluna, a média de classificacdo se aproxima das abordagens Topografica e
WAGA. Para tecido fibroglandular, todas as técnicas, com excecao do BEMD, obtiveram
desempenho similar quando considerado apenas massas circunscritas e espiculadas. Quando
adicionado lesdo indistinta para tecido fibroglandular, a abordagem FGC obteve maiores
resultados. A versao adaptativa AFGC nao esteve entre os melhores resultados, mas ainda

assim conseguiu alcancar resultados préximos das técnicas do estado da arte.
O boxplot dos resultados da Tabela 37 sao apresentados na Figura 110.

Conforme pode ser observado na Figura 110, a maior diferenca de resultados entre
as técnicas foi no primeiro cenério, quando usado tecido adiposo (tipo I) e apenas lesoes
circunscritas e espiculadas. Para avaliar se os resultados foram estatisticamente diferentes,
foi realizado o teste de hipdétese. O teste de hipdtese foi feito utilizando teste ranqueado de
Wilcoxon, considerando a hipdtese nula com médias iguais, usando indice de confianca de
95%. O teste de Wilcoxon foi feito comparando os resultados da técnica proposta contra

as técnicas analisadas. Os resultados desse teste sao mostrados na Tabela 38.
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Figura 110 — Boxplot dos resultados de taxa de classificacdo para as técnicas
analisadas.
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Tabela 38 — P-value do teste ranqueado de Wilcoxon comparando o método
propostos Fuzzy GrowCut com as outras técnicas analisadas.
. Tecido Adiposo Tecido Fibrograndular
Comparagao
circ. + espic. circ.+espic.+indist. circ. + espic. circ.4-espic.+indist.
Topografico  0,2249 0,0062 0,4165 0,6658
AFGC 1,7333E-08 0,0104 0,1714 0,0107
WAGA 6,6392E-04 6,1564E-04 0,8290 0,0070
BEMD 6,0351E-10 5,2872E-04 9,3028E-05 0,0023
BMCS 1,7322E-06 7,6866e-06 0,3524 1,0224E-05
MCW 1,7333E-06 1,1939E-05 9,3106E-06 1,9485E-05

O valor em negrito, na Tabela 38, representa as situagoes nas quais a hipotese
nula foi rejeitada. Isso significa que a abordagem proposta e a técnica comparada sao
estatisticamente diferentes. Para os outros casos significa que elas sao estatisticamente
similares. Os resultados da segunda coluna da Tabela 38 significam que para tecido adiposo,
usando apenas massas circunscritas e espiculadas, a abordagem proposta obteve resultados
estatisticamente diferentes quando comparado com as outras técnicas, com excecao da
abordagem Topografica, onde os resultados se mostraram equivalentes. Apenas para o
cenario utilizando tecido adiposo, com lesao do tipo circunscrito, espiculado e indistinto,
a abordagem Topografica apresentou diferenca estatistica. Portanto, pode-se dizer que a
técnica proposta obteve maior precisao quando usado as suas imagens segmentadas junto ao
classificador. Para tecido adiposo, incluindo lesoes do tipo indistinto, a técnica proposta foi
estatisticamente diferente quando comparada com todas as técnicas analisadas. No entanto
a, a abordagem Topografica obteve resultados melhores, indicando que estatisticamente o
FGC obteve a segunda melhor taxa de classificacdo comparado com os métodos do estado

a arte. Para tecido fibroso, ndo houve diferenca estatistica significativa entre o FGC e
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a abordagem Topografica, FGC, WAGA e BMCS quando usado lesoes circunscritas e
espiculadas. Ao adicionar lesoes indistintas, o FGC mostrou-se equivalente a abordagem

Topografica, mas estatisticamente superior aos outros métodos analisados.

7.5.3 Andlise com Imagens sem Lesao

Existem cendrios na pratica clinica em que o médico pode selecionar uma regiao
de interesse sem les@o. A maioria das técnicas de segmentacdo de imagens de mamografia
nao realiza uma analise de seu comportamento em imagens sem lesdo. Em teoria, ao ser
fornecida uma imagem sem lesao, a técnica de segmentacao nao deveria retornar nenhum
contorno na imagem resultante, ou fornecer algum padrao quando a imagem nao houvesse

lesao.

A anélise a seguir visa observar o comportamento da técnica proposta com imagens
sem lesao, chamadas nessa se¢ao de imagens normais, diferentes das imagens com lesao.
Ao aplicar o algoritmo proposto, foi observado a imagem resultante nao é uma imagem
sem segmentac¢ao, mas sim uma imagem com multiplas ilhas de segmentacao. Também
foi observado que isso ocorre apenas em imagens sem lesao. A Figura 111 mostra alguns

exemplos de segmentagao.

A coluna a da Figura 111 mostra a regido de interesse inicial, a coluna b mostra as
sementes geradas automaticamente e a coluna ¢ mostra a imagem final segmentada, para
quatro imagens da base de dados. Como as imagens sem lesao nao possuem lesdao a ser
segmentada, o algoritmo nao consegue evoluir a partir das sementes iniciais e formar uma
unica regiao de segmentacao. Desta forma, as imagens segmentadas para imagens sem
lesao formam um padrao, onde a segmentagao é composta por miltiplas ilhas pequenas
de segmentagao. O mesmo padrao ocorre para as demais imagens sem lesao da base de
dados. Sendo assim, esse padrao sera utilizado na andlise seguinte para identificar se uma
imagem contém lesdo ou nao. As outras técnicas analisadas nao contém originalmente
uma abordagem para averiguar a presenga de lesao. Dessa forma, foi proposto um padrao

de caracteristicas de imagens sem lesao, conforme mostrado na Tabela 39.

Tabela 39 — Caracteristicas adotadas para identificar uma imagem sem lesao,
para cada uma das técnicas analisadas.

Técnica Caracteristica

BEMD Sem segmentacao na imagem final
BMCS Segmenta a imagem inteira

MCW Segmenta a imagem toda

Fuzzy Growcut Multiplas ilhas de segmentacao
Topografico Sem segmentagao na imagem final
WAGA Segmenta a imagem inteira

As caracteristicas selecionadas para cada técnica analisada foram identificadas
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Figura 111 — Segmentacao do algoritmo proposto, usando imagens sem lesdo.
(a) Regiao de Interesse; (b) Sementes geradas automaticamente;
(c) Segmentagao Final.

() (b) (c)

Fonte: do autor.

empiricamente, através da observacao do padrao de segmentagao de cada técnica para
imagens sem lesao, pois esses padroes nao sao definidos no estado da arte. Por exemplo,
para a técnica com abordagem Topografica, foi observado que a segmentacao das imagens
sem lesao eram imagens sem segmentacao, enquanto que para a técnica baseada em Wavelet

ela segmentava a imagem inteira quando nao havia lesao.

A andlise do niimero de imagens selecionadas por esse critério, para cada técnica é
mostrada na Figura 113. O nimero de imagens sem lesao, para cada tipo de tecido, é igual
a 233. A Figura 113 mostra que as técnicas BMCS, o algoritmo proposto, a abordagem
Topografica e a baseada em Wavelets tiveram acerto proximo de 100% para os dois tipos
de tecido, enquanto que para as técnicas BEMD e MCW nao foi possivel identificar
corretamente utilizando as caracteristicas selecionadas. Esse resultado indica que a técnica
proposta também pode ser utilizada para identificar se a regiao de interesse possui lesao.
Isso é importante pois caso o médico selecione incorretamente uma regiao de interesse, a

técnica pode identificar a auséncia de lesao com alta precisao.
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Figura 113 — Namero de imagens do tipo normal identificadas corretamente,

para cada técnica analisada.
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Fonte: do autor.

O método de identificacao de imagens sem lesao foi adicionado a metodologia

proposta, obtendo o fluxograma da Figura 114.

Figura 114 — Etapa de Classificagio da Imagem Segmentada.

Possui caracteristica de

AR imagem sem tumor?

Classificador
[

A 4

Normal Benigno Maligno

Fonte: do autor.

A Figura 114 mostra que uma vez obtida a imagem segmentada pela técnica
de segmentacao analisada, é verificado se a imagem possui a caracteristica definida na
Tabela 39. Em caso positivo a imagem ¢ classificada como normal, caso contrario, a imagem

¢é submetida ao classificador, onde serd classificada como benigno ou maligno.

Na Tabela 40 sdo mostrados os resultados de classificagdo adicionando-se as imagens

do tipo normal.

Conforme apresentado na Tabela 40, a técnica proposta obteve alta taxa de acerto
quando aplicado para o tecido adiposo, analisando imagens sem lesao e com lesdao do tipo
circunscrito e espiculado. Quando adicionado também lesao do tipo indefinido, os resultados

mostram-se equivalentes com a Topografica. Para o tecido fibroglandular, a abordagem
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Tabela 40 — Taxa de Classificagdo usando imagens segmentadas das técnicas
analisadas, para tecidos adiposo e fibroglandular, incluindo imagens
sem lesao.

Tecido Adiposo Tecido Fibroglandular

Técnica
Normal + Circ. Normal + Circ Normal + Circ. Normal + Circ
+ Spic. ~+Spic.+Indef. + Spic ~+Spic.+Indef.
BEMD 31,43% 45,69% 36,89% 45,82%
BMCS 90,58% 83,33% 88,28% 83,61%
MCW 31,97% 44,81% 37,75% 45.76%
AFGC 90,61% 85,48% 89,86% 85,73%
FGC 94,77% 88,06% 90,95% 87,46%
Topografico 93,89% 89,59% 90,84% 88,59%
WAGA 92,75% 85,36% 91,28% 85,95%

também consegue obter bons resultados, sendo equivalente a abordagem Topogréfica e
WAGA.

7.6 ANALISE DO TEMPO DE SIMULACAO

Foi feita a andlise do tempo médio, em segundos, necessario para cada técnica
realizar a segmentacao de uma imagem da base IRMA. Para a andlise do tempo médio foi
considera apenas a etapa de segmentacao, sendo analisado tempo médio para todas as
imagens com tecido tipo I e tipo II. A Tabela 41 mostra os resultados dos tempos de cada

técnica.

Tabela 41 — Tempo médio de simulagdo (em segundos) de cada técnica

analisada.

Técnica Tempo Médio (segundos)
BEMD 9,06

BMCS 298,92

MCW 0,11

FGC 158,14
Topografico 0,14

WAGA 0,03

Conforme mostrado na Tabela 41, a técnica proposta possui tempo mais alto do
que a maioria técnicas analisadas, com 158,14 segundos, mas ainda assim ¢ um tempo
vidvel para a andlise de um grande ntimero de imagens. Conforme mostrado nos resultados
anteriores, o tempo elevado é compensado com a melhoria na qualidade de segmentacao.

Além disso, a técnica proposta pode ser paralelizada para otimizar seu tempo de simulacao.
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7.7 DISCUSSAO

Os resultados apresentados compararam as abordagens propostas com técnicas do
estado da arte através de uma analise qualitativa e quantitativa. A analise qualitativa indica
que o Fuzzy GrowCut obtém melhor segmentacao comparado com as técnicas do estado da
arte, tendo a vantagem de apresentar flexibilidade quanto a etapa de inicializacao. Além
disso, a versao adaptativa AFGC nao requer parametros. Apesar do avango das técnicas
de segmentacao de lesoes na literatura, pode-se observar que as técnicas de segmentacao
ainda tem dificuldade para alcancar uma segmentacao de lesdo precisa, especialmente
para lesoes do tipo espiculado e indefinido, por ser um problema complexo. Este trabalho
contribui melhorando a qualidade da segmentagao semi-supervisionada para esses cenarios.
No entanto, melhorarias ainda sao necessarias para a segmentacao se aproximar da imagem

ouro.

A maioria das técnicas de segmentacao de lesao semi-supervisionadas do estado da
arte usam algum tipo de limiar adaptativo em seus algoritmos. Isso pode ser encontrado nos
algoritmos BEMD, BMCS e WAGA. A abordagem Topografica, apesar de ser baseada no
conceito de regioes concéntricas, também usa limiar no seu método. O problema envolvendo
algoritmos baseados em limiar é que eles apresentam dificuldades em segmentar regides
com baixo contraste e especificamente lesoes espiculadas e indefinidas, devido a valores
préximos de intensidade entre massa e tecido. Técnicas baseadas em sementes, tais como
o GrowCut, normalmente apresentam uma melhor segmentacao para lesoes espiculadas
e indefinidas, mas dependem da selecdo correta das sementes. A adi¢ao da funcao de
pertinéncia fuzzy gaussiana reduz a necessidade de uma selecao precisa das sementes,
mantendo a qualidade da segmentagao. No entanto, é preciso que o centro de massa das
sementes esteja dentro da regiao de lesao, o que acontece quando a maioria das sementes
esta localizada corretamente. O método nao permite a localizacao totalmente incorreta,

mas permite uma margem de erro maior do que os métodos do estado da arte.

Apesar de esse trabalho ter usado uma funcao gaussiana para mapear a regiao de
lesdo, outras fungdes podem ser implementadas para melhorar a qualidade dos resultados.
Embora a regiao gaussiana nao tenha um formato espiculado, ela foi capaz de fornecer
uma boa estimativa para segmentacao. O uso de fung¢des de pertinéncia especificos para
cada tipo de lesao também é possivel. A geracao automéatica de sementes também pode
ser melhorada para lidar com imagens de mamografia com baixo contraste e com tecidos

do tipo denso.
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8 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

8.1 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi proposta uma nova abordagem de segmentacao de lesdes de
imagem de mamografia digital usando uma versao modificada, com légica fuzzy, do
algoritmo interativo de segmentacao GrowCut. Diferente do GrowCut classico, em que
o usuario tem que selecionar pontos internos e externos ao objeto de interesse a ser
segmentado, a introducao da fungdo de pertinéncia fuzzy Gaussiana permite que o usuario
selecione apenas os pontos internos, tentado adicionar ao algoritmo proposto um nivel de
robustez e tolerancia a falhas que nao existe na abordagem original. Além disso, a fim de
minimizar a necessidade da intervencao humana, foi utilizado o algoritmo de otimizacao
Evolugao Diferencial para selecionar automaticamente os pontos internos, definindo uma
funcao de aptidao para guiar o processo para maximizar tanto a distancia entre os pontos
e o valor de intensidade total dos pizels selecionado. Essa funcao de aptidao permite a
obtengao de pontos disjuntos localizados dentro da lesdo mamaria, que é que normalmente

possui maior intensidade de pizels em relagdao aos tecidos vizinhos.

A abordagem proposta foi validade para as 57 imagens da base Mini-MIAS e 1.165
imagens da base IRMA. Resultados obtidos com o método proposto foram comparados com
os seguintes métodos do estado da arte: BEMD, BMCS, MCW, abordagem Topografica e
WAGA. Foi realizada uma avaliagao considerando o formato das bordas da lesdo, para
as bases Mini-MIAS e IRMA. Resultados para essas base Mini-MIAS foram considerados
muito bons para lesdes do tipo espiculado e indefinido. Para o tipo de lesao circunscrita
resultados foram considerados competitivos. Quando avaliado para a base Mini-MIAS, a
técnica proposta mostrou melhores resultados, em geral, considerando lesoes circurnscritas
e espiculadas, quando comparado com técnicas do estado da arte. Para a base de dados
IRMA, foi aplicado um classificador para avaliar a qualidade da segmentagao através
da extracao das caracteristicas das imagens segmentadas, usando momentos de Zernike.
Resultados mostraram que o algoritmo de segmentacao semi-supervisionado proposto, Fuzzy
GrowCut, pode ser considerado viavel e adequado para segmentar lesdes em imagens de

mamografia digital.

A principal contribuicao desse trabalho consiste na modificacao da regra de evolugao
do automato celular do GrowCut, introduzindo a func¢ao de pertinéncia fuzzy Gaussiana. O
uso da fun¢do Gaussiana combinada com a regra de evolugdo do automato celular elimina
a necessidade da selecao de sementes externas ao objeto de interesse, o que nao é visto em

técnicas do estado da arte, além de manter a qualidade da segmentacao.

Este trabalho também contribui com uma versdao do GrowCut mais tolerante a
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falhas, visto que apenas os pontos internos sao selecionados e usados para na funcao de
pertinéncia para realizar a segmentacao. Além disso, a proposta é baseada no centro de

massa dos pontos selecionados, tornando o método mais robusto.

Resultados podem ser estendidos a outras bases de dados de imagem de mamografia
digital no caso de as imagens ouro poderem ser obtidas, a fim de avaliar o desempenho do
algoritmo de segmentacao semi-supervisionado proposto. No entanto, esta é uma tarefa
dificil, uma vez que é necessario um esfor¢co consideravel para reunir uma equipe de

especialistas de saide a fim de construir um conjunto de imagens ouro confiavel.

Apesar de o algoritmo de segmentagao ter sido desenvolvido apenas para o problema
de segmentacao de lesdoes em mamogramas, este nao é o inico problema que o método que
o Fuzzy GrowCut semi-supervisionado pode ser aplicado. Outras aplicagoes de analise de
imagens biomédicas, especialmente aquelas baseadas em tomografia computadorizada de
raio-x e imageamento por ressonancia magnética, podem ser utilizar o método proposto,
devido a similaridade com imagens de mamografia. O método proposto pode ser aplicado
especialmente para imagens cuja segmentacao do objeto de interesse com bordas complexas
seja fundamental para obter um diagnéstico viavel, tais como a deteccao de nédulos no
pulmao, segmentacao do pancreas e medicao de matéria cinzenta em imagens de ressonancia

magnética.

8.2 CONTRIBUICOES

A seguir seguem as principais contribui¢oes realizadas com este trabalho:
e Desenvolvimento de uma modificagao do algoritmo de proposito geral GrowCut para
segmentar lesdes em imagens de mamografia digital;

e Proposta de uma nova regra de evolucao de automato celular introduzindo func¢ao

de pertinéncia fuzzy Gaussiana;

e Modelo de segmentacao tolerante a falhas, uma vez que apenas os pontos internos sao
selecionados e usados para compor uma funcao de pertinéncia, usada para estabelecer

os limites da segmentagao;

e Modelo baseado em sementes com auxilio na reducao de esforco especialista, uma

vez que ¢é necessario apenas a selecao dos pontos internos da regiao de interesse.
e Automatizacao da etapa de selecao de sementes, utilizado Evolucao Diferencial;

e Desenvolvimento de um modelo adaptativo do algoritmo proposto cujas configuragoes

de parametros sao baseadas nas caracteristicas da imagem:;
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O método Fuzzy GrowCut contribui na reducao do esfor¢co necessario para o
posicionamento das sementes iniciais, reduzindo a quantidade de sementes necessarias e
permitindo flexibilidade quanto a localizagao inicial. E importante ressaltar que o trabalho
nao tem como intuito a substituicao do especialista pelo método de segmentagao, mas sim
fornecer uma ferramenta de auxilio ao diagnostico, permitindo a identificagdo de regices

de lesdoes em imagens complexas.

A adicao de um modelo tolerante a falhas facilita o processo de automatizacao de
sementes, pois reduz o peso quanto a posi¢ao inicial das sementes geradas, permitindo que
a etapa automatica tenha mais flexibilidade quanto a localizacdo de pontos. No entanto, o

centro de massa das sementes obtidas necessita estar dentro da regiao de lesao.

Apesar da contribuigao da utilizagdo do modelo fuzzy gaussiano ter sido utilizado no
GrowCut, ela pode ser expandida para outros algoritmos de segmentacao. Desta forma, a
contribui¢do nao é apenas em uma modificacao do GrowCut classico, mas sim na proposta
de um modelo de segmentacao que reduz o esfor¢co de inicializagao e é robusto quanto
ao posicionamento das sementes. Desta forma, a contribuicdo pode ser aplicado a outros

métodos e utilizado para segmentar outros tipos de imagens.

8.3 PUBLICACOES DO TRABALHO

e Conferéncia Intelligent Data Engineering and Automated Learning - (IDEAL) (COR-
DEIRO et al., 2012);

e Periédico Studies in Health Technology and Informatics (CORDEIRO; SANTOS;
SILVA-FILHO, 2013);

e Artigo aceito para publicagdo no periddico Applied Soft Computing, com o trabalho
entitulado An Adaptive Semi-Supervised Fuzzy GrowCut Algorithm to Segment

Masses of Regions of Interest of Mammographic Images;

e Artigo aceito para publicacdo no periédico Computer Methods in Biomechanics and
Biomedical Engineering: Imaging & Visualization,com o trabalho entitulado Analysis
of Supervised and Semi-Supervised GrowCut applied to segmentation of masses in

mammography images;

e Proposta de capitulo de livro aceito para o livro entitulado Hybrid Soft Computing

for Image Segmentation, a ser publicado pela Springer.
8.4 PUBLICACOES RELACIONADAS

e Artigo entitulado Fuzzy Morphological Extreme Learning Machines to Detect and

Classify Masses in Mammograms, publicado para a conferéncia IEEE International
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Conference on Fuzzy Systems (AZEVEDO et al., 2015b).

e Artigo entitulado Morphological Extreme Learning Machines Applied to Detect and
Classify Masses in Mammograms, publicado na conferéncia International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN) (AZEVEDO et al., 2015a).

8.5 TRABALHOS FUTUROS

Além das contribuicoes geradas a partir desse trabalho, algumas linhas de pesquisas
podem ser seguidas a partir do algoritmo proposto. Trabalhos futuros para a pesquisa
desenvolvida envolvem a melhoria do tempo de simulacao do algoritmo proposto, através
da implementacao em hardware do Fuzzy GrowCut e analise do ganho de desempenho.
Uma vez que o algoritmo proposto é baseado em autdématos celulares, o processo de

paralelizagao pode ser realizado com eficiéncia.

Pretendemos também tornar o método nao supervisionado, onde a partir da imagem
original de mamografia digital seja realizada a segmentacao da lesao, sem a intervencao
do especialista. Para isto, sera necessario a escolha de um método nao supervisionado
para a selecdo da regidao de interesse, o que associado com o Fuzzy GrowCut permitira a
realizacao da segmentacgao a partir da imagem original. Apesar do método vir a ser nao
supervisionado, o objetivo é que seja uma ferramenta de apoio ao especialista para auxiliar

na tomada de decisoes.

Devido ao fato do GrowCut ser um algoritmo de propoésito geral, a sua versao
modifica também pode ser viavel para segmentar outros tipos de imagens, sejam imagens
médicas, em tons de cinza, ou coloridas. Desta forma, temos como objetivo analisar o FGC
para segmentagao de outros tipos de imagens médicas, comparando com técnicas do estado
da arte. Apesar das dificuldades envolvidas, desejamos buscar a validacao dos resultados

obtidos neste trabalho e em trabalhos futuros junto a profissionais da area médica.

Visto que a maior contribuicdo do trabalho estd na adicdo de uma abordagem
fuzzy gaussiana em um algoritmo de segmentacao baseada em sementes, temos como
meta expandir esse estudo e realizar modificagoes em outros algoritmos de segmentacao,
tais como Random Walks e Graph Cuts. Essa abordagem permite a flexibilidade quanto
a marcagao do especialista, pois possibilita menor variancia na segmentacao final entre

diferentes usuérios.

Em trabalhos futuros também pretendemos utilizar fungdes de pertinéncia especifi-
cas para lesoes do tipo espiculado e indefinido, pois sao os tipos de lesao que as técnicas
do estado da arte apresentam maior dificuldade para realizar a segmentacao. Devido ao
fato da regido gaussiana possuir formato similar a regides delesdo do tipo circurnscrito,

ela consegue se aproximar melhor da regiao, gerando melhores resultados. Utilizando-se
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fungoes de pertinéncia proprias para lesdes do tipo espiculado, espera-se obter melhores

resultados para esses casos.

Temos como objetivo também testar outros algoritmos de classificacao, tais como
SVM e Redes Bayesianas, para verificar a taxa de classificagdo obtida a partir da segmen-

tacao dos métodos do estado da arte, a fim de validar a qualidade da segmentacao.

Outra melhoria futura a ser realizada no FGC é quanto a necessidade do centro de
massa estar dentro da regiao de lesdo. Serao feitos estudos para aumentar ainda mais a

tolerancia a falhas do algoritmo.

Para a geracao automatica de sementes, serao aplicados outros algoritmos de
otimizacao, tais como algoritmos genéticos ou algoritmos baseados em enxame de particulas,

a fim de otimizar a geragdo das sementes.

Com as imagens ouro obtidas durante esse trabalho para a base IRMA, pretendemos

publicar e disponibilizar a base de imagens ouro para estudo e analise em trabalhos futuros.
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Tabela 42 — Anélise dos Pardmetros da Técnica de Segmentacao por
Abordagem Topografica, para a base Mini-MIAS.

0,40+0,24  0,4940,30  0,38+0,23  0,28+0,25  0,3240,23  0,42+0,22  0,72+0,13
0,37+£0,24  0,4740,28  0,36£0,23  0,27+0,22  0,2040,21  0,45+0,22  0,74+0,13

0,66+0,13  0,63+0,30  0,61+£0,16  0,59+0,16  0,5940,17  0,05+0,05  0,52+0,03
0,64+0,15  0,5440,34  0,59+0,18  0,55+£0,20  0,5540,20  0,09+0,08  0,54+0,05
0,61+0,16  0,534+0,32  0,54+0,20  0,50+0,21  0,494+0,22  0,15+0,11  0,57+0,06
0,58+0,18  0,5640,30  0,51£0,22  0,46+0,23  0,46£0,23  0,20+£0,15  0,60+0,08
0,53+0,20  0,544+0,29  0,48+0,22  0,41+0,24  0,4240,24  0,26+0,19  0,63+0,10
0,49+0,22  0,534+0,31  0,45+£0,21  0,37+0,25  0,3940,23  0,30+0,20  0,65+0,11
0,45+0,24  0,53+0,29  0,44+0,22  0,34+0,25  0,374+0,23  0,34+0,21  0,67+0,12
0,41+£0,25  0,5140,30  0,414£0,22  0,31+0,24  0,3440,23  0,38+0,22  0,69+0,12

NL PI‘Of. EArea EFF Eper EFX EFY AOM BAC
10 2 0,38+0,26  0,45+0,27  0,33+0,23  0,24+0,18 0,26+0,23 0,51+0,22 0,79+0,12
10 3 0,54+0,35 0,4340,22 0,35£0,25 0,33£0,24 0,31£0,24 0,49£0,25 0,81+0,12
10 4 0,70+0,31  0,41+0,24 0,40+0,27  0,41+£0,26  0,40+0,25  0,424024  0,76+0,13
10 5 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,0040,00 0,00£0,00 0,50£0,00
10 6 1,00£0,00 1,00£0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 0,00£0,00 0,50£0,00
10 7 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,0040,00 0,00£0,00 0,50£0,00
10 8 1,00£0,00 1,00£0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 0,00£0,00 0,50£0,00
10 9 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,0010,00 1,0040,00 0,00£0,00 0,50£0,00
20 2 0,48+0,23 0,54£0,29 0,46+0,22 0,36+0,26 0,38+0,25 0,33£0,21 0,66+0,11
20 3 0,36+0,24 0,46+0,31 0,34+0,23 0,2540,23 0,29£0,22 0,46£0,23 0,74£0,13
20 4 0,39+0,26  0,44+0,27  0,33+0,24  0,26+£0,19  0,26+0,23 0,51+0,22 0,80+0,12
20 5 0,47+0,32 0,42+0,24 0,34+0,23 0,3240,23 0,29£0,24 0,51£0,24 0,81£0,12
20 6 0,56£0,35 0,43£0,23 0,35£0,25 0,34£0,25 0,32+0,24 0,49£0,25 0,81£0,12
20 7 0,64+0,34  0,4240,23  0,384+0,27  0,38+0,25  0,37+0,26  0,44+0,25  0,79+0,12
20 8 0,71+0,31  0,41+0,24 0,4240,26  0,42+0,26  0,42+0,26  0,40+0,23  0,75+0,12
20 9 0,77+£0,28  0,41+£0,26  0,45+0,26  0,45+0,25  0,45+0,25  0,36+0,22  0,71£0,12
30 2 0,58+0,17 0,53£0,30 0,51£0,21 0,46+0,22 0,46£0,22 0,20£0,14 0,60+0,07
30 3 0,49+0,23  0,53+0,30  0,46+0,22  0,37+£0,26  0,39+0,25  0,32+0,21  0,660,11
30 4 0,42+0,25 0,53£0,29 0,42+0,24 0,31£0,26 0,34£0,25 0,39£0,22 0,70£0,13
30 5 0,37+£0,25  0,47+0,28  0,36+0,23  0,26+0,20  0,30+0,21  0,46+0,22  0,75+0,12
30 6 0,41£0,25 0,43£0,27 0,34+0,23 0,27£0,19 0,27£0,23 0,49£0,21 0,78+0,12
30 7 0,45+0,29  0,4240,26  0,33£0,24  0,30+£0,22  0,2740,23  0,51+0,22  0,80+0,12
30 8 0,48+0,32  0,42+0,22  0,32+0,23 0,30+£0,22  0,28+0,22  0,51+0,23  0,81+0,11
30 9 0,54+0,34  0,42+0,22  0,36+0,24  0,34+0,25  0,32+0,25  0,49+0,24  0,81+0,11
40 2 0,62+0,16 0,54+0,31 0,55+0,19 0,51£0,21 0,52+0,21 0,13£0,10 0,56=£0,05
40 3 0,55+£0,19  0,53+0,31  0,494+0,21  0,43+£0,23  0,44+0,23  0,23+0,16  0,61%0,08
40 4 0,48+0,21 0,53£0,28 0,45+0,19 0,36£0,23 0,37£0,22 0,32£0,21 0,66£0,11
40 5 0,44+0,25  0,53+0,29  0,434+0,23  0,33£0,25  0,34+0,25  0,384+0,22  0,69+0,13
40 6 0,39£0,26 0,48+0,31 0,38+0,24 0,29£0,24 0,30£0,24 0,42+0,23 0,73£0,13
40 7 0,38+0,26  0,43+0,30  0,34+0,24  0,28+0,23  0,28+0,23  0,46+0,23  0,76+0,13
40 8 0,40£0,29 0,45+0,29 0,34+0,24 0,294£0,25 0,28+0,24 0,48+0,24 0,78+0,14
40 9 0,44+0,30  0,44+0,26  0,34+0,25  0,30+£0,24  0,2940,26  0,49+0,25  0,79+0,14
50 2 0,64+0,14 0,55+0,32 0,58+0,18 0,55£0,19 0,55£0,19 0,09£0,08 0,54+0,04
50 3 0,59+0,16  0,54+0,31  0,534+0,19  0,48+0,21  0,48+0,21  0,16+0,12  0,58-+0,06
50 4 0,544+0,19  0,534+0,29  0,48+0,21  0,42+0,22  0,42+0,22  0,24+0,16  0,6240,09
50 5 0,50+£0,23  0,54+0,29  0,474+0,22  0,38+£0,26  0,40+0,25  0,31+0,21  0,6620,11
50 6 0,44+0,25 0,53£0,29 0,45+0,22 0,34£0,25 0,36£0,24 0,36£0,23 0,69£0,13
50 7 0,39+£0,24  0,4840,31  0,37+0,22  0,27+£0,23  0,31+0,22  0,414+0,23  0,72+0,13
50 8 0,38+0,25 0,47+0,30 0,36+0,24 0,284+0,23 0,30£0,23 0,44+0,23 0,74£0,13
50 9 0,39+0,27  0,4840,28  0,362+0,25  0,2840,23  0,30+0,25  0,46+0,24  0,76+0,13
60 2 0,65£0,15 0,58+0,32 0,60£0,18 0,57£0,19 0,57£0,20 0,07£0,06 0,53+0,04
60 3 0,61+£0,16  0,54+0,33  0,55+0,19  0,50+£0,21  0,51+0,21  0,13+0,10  0,56=0,05
60 4 0,56£0,18 0,53£0,30 0,50£0,21 0,45+0,22 0,45+0,22 0,20£0,13 0,60+£0,07
60 5 0,53+£0,22  0,55+0,29  0,49+0,22  0,42+0,25  0,43+0,24  0,26+0,17  0,6320,09
60 6 0,49+0,24 0,55+0,28 0,46+0,22 0,37£0,25 0,38+0,25 0,33£0,21 0,66+0,11
60 7 0,42+0,24  0,51+0,29  0,40+0,22  0,30+£0,25  0,33+0,23  0,384+0,22  0,69+0,12
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Tabela 43 — Analise dos Pardmetros da Técnica de BEMD, para a base
Mini-MIAS.

T EArea EFF EPer EFX EFY AOM BAC

0,2 0,73£0,29 0,40+0,27 0,63+0,30 0,48+0,29 0,47+0,27 0,38+0,25 0,75+0,12

0,3 0,73+0,29 0,40+0,27 0,63+0,30 0,48+0,29 0,47+0,27 0,38+0,25 0,75+0,12

0,4 0,73+0,29 0,40+0,27 0,63+0,30 0,4820,29 0,47+0,27 0,384+0,25 0,75-0,12

0,5 0,824+0,25 0,54+0,35 0,724+0,29 0,61+0,33 0,61+0,32 0,27+0,24 0,68+0,14

0,6 0,88+0,20 0,64+0,36 0,7940,27 0,70+0,32 0,70+0,31 0,20+0,22 0,63+0,13

0,7 0,91+0,17 0,67+0,36 0,81+0,26 0,73+0,31 0,73+0,30 0,17+0,20 0,62+0,12

0,8 0,94+0,16 0,76+0,36 0,854+0,25 0,80+0,29 0,80+0,29 0,12+0,18 0,58+0,11

0,9 0,97+0,10 0,83+0,33 0,90+0,20 0,87+0,24 0,87+0,25 0,07+0,14 0,55+0,08

Tabela 44 — Anadlise dos Pardmetros da Técnica MCW, para a base Mini-MIAS.

Tam. TipO EArea EFF Eper EFX EFY AOM BAC
3 disk 0,65+0,33 0,37+0,26 0,39+0,23 0,38+0,23 0,34+0,23 0,38+0,21 0,69+0,15
3 square  0,85+0,22  0,43+0,25  0,47+0,25  0,48+0,24  0,4840,23  0,27+0,16  0,59+0,12
3 diamond  0,6440,34 0,37+0,26 0,37+0,24 0,38+0,23 0,34+0,24 0,3940,22 0,70+0,15
5 disk 0,56+0,37  0,36+£0,26  0,3840,24  0,34+0,23  0,34+0,23  0,414+0,25  0,69+0,16
5 square 0,65+0,33 0,37+0,26 0,39+0,23 0,38+0,23 0,34+0,23 0,38+0,21 0,69+0,15
5 diamond  0,57+£0,37  0,36£0,25  0,39+£0,24  0,35+£0,23  0,3640,23  0,40+£0,25  0,6940,17
7 disk 0,78+0,27 0,46+0,25 0,48+0,23 0,45+0,23 0,47+0,22 0,2940,18 0,59+0,13
7 square  0,484+0,36 0,33+0,24 0,35+0,24 0,31+0,22 0,30+0,21 0,43+0,24 0,71+0,16
7 diamond  0,6940,34 0,41+0,27 0,42+0,24 0,40+0,23 0,414+0,23 0,35%+0,23 0,63+0,16
9 disk 0,85+£0,22  0,4640,27  0,50+£0,24  0,49+0,23  0,51£0,21  0,26£0,16  0,56+0,11
9 square 0,62+0,37 0,40+0,27 0,39+0,23 0,37+0,22 0,37+0,24 0,3940,24 0,67+0,16
9 diamond  0,8140,26 0,46+0,26 0,48+0,24 0,46£0,22 0,48+0,22 0,28+0,17 0,58+0,13
11 disk 0,83+0,26 0,48+0,27 0,47+0,25 0,47+0,25 0,49+0,23 0,26+0,16 0,55+0,10
11 square  0,75+£0,30  0,444+0,26  0,44+0,22  0,42+0,23  0,434£0,23  0,32+£0,20  0,61+0,14
11 diamond  0,8440,24 0,46+0,28 0,48+0,25 0,48+0,25 0,4940,22 0,27+0,17 0,57+0,11
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Tabela 45 — Analise dos Pardmetros da Técnica de Segmentacio por
Abordagem Topografica, para a base IRMA, utilizando métricas
relacionadas a forma.

0,65+0,18 0,50+0,36 0,59+0,22 0,57+0,23 0,57+0,23 0,12+0,13 0,56+0,06
0,62+0,20 0,484+0,36 0,5440,25 0,5140,26 0,52+0,26 0,19+£0,17 0,60+0,09
0,57+0,24 0,46+0,36 0,50+0,27 0,47+0,29 0,48+0,28 0,26+0,21 0,63+0,12
0,54+0,27 0,4440,36 0,48+0,29 0,4440,31 0,4540,30 0,31+£0,23 0,66+0,13
0,53+0,29 0,45+0,35 0,48+0,30 0,44+0,32 0,44+0,32 0,34+0,25 0,68+0,15
0,53+0,30 0,4240,31 0,4840,31 0,4240,32 0,434+0,31 0,37+0,24 0,71+£0,14
0,53+0,33 0,39+0,30 0,49+0,33 0,4240,34 0,4240,32 0,38+0,25 0,72+0,15
0,55+0,34 0,38+0,28 0,50+0,33 0,4340,34 0,4340,33 0,39+0,26 0,731+0,14

NL Prof EArea EFF Eper EFX EFY AOM BAC
10 2 0,66+0,36 0,33£0,25 0,53£0,35 0,45+0,36 0,46£0,36 0,36£0,28 0,69£0,13
10 3 0,7840,29  0,33+0,29  0,56+£0,34  0,48+0,36  0,49+0,36  0,31+0,24  0,59+0,11
10 4 0,82+0,26 0,33£0,30 0,56£0,35 0,49£0,37 0,50£0,35 0,29£0,23 0,56£0,09
10 5 1,00+0,00  1,00+0,00  1,00£0,00  1,00£0,00  1,00£0,00  0,00+£0,00  0,50=0,00
10 6 1,0040,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 0,00£0,00 0,50£0,00
0 7 1,004£0,00  1,0040,00  1,00£0,00  1,00£0,00  1,00£0,00  0,00+£0,00  0,50=0,00
10 8 1,00£0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 0,00£0,00 0,50£0,00
10 9 1,004£0,00  1,00+0,00  1,0040,00  1,00+0,00  1,00£0,00  0,00£0,00  0,50-+0,00
20 2 0,53£0,30 0,43£0,33 0,484+0,31 0,43£0,33 0,43£0,32 0,37£0,25 0,71£0,15
20 3 0,57+0,36  0,36+£0,25  0,51+£0,34  0,44+0,34  0,43+0,34  0,39+0,26  0,7340,13
20 4 0,66+0,36 0,33£0,25 0,53£0,35 0,45+0,36 0,46+0,36 0,36£0,28 0,69+0,13
20 5 0,7240,34  0,32+0,28  0,54+0,35  0,46+0,37  0,48+0,36  0,33+0,27  0,6340,13
20 6 0,77+0,30 0,33£0,29 0,56+0,34 0,48+0,36 0,49+0,36 0,31£0,25 0,59+0,11
20 7 0,80+0,27 0,33+0,30 0,56+0,34 0,49+0,36 0,50+0,35 0,29£0,24 0,57£0,10
20 8 0,81+0,26 0,33£0,30 0,56+0,35 0,49+0,36 0,50£0,36 0,29£0,23 0,56£0,09
20 9 0,82+0,25 0,33+0,30 0,56+0,35 0,49+0,37 0,50+0,36 0,284+0,23 0,55+0,08
30 2 0,54+0,26 0,45+0,36 0,48+0,29 0,44+0,30 0,45+0,30 0,30£0,23 0,65+0,13
30 3 0,53+0,30 0,43+0,32 0,49+0,31 0,43+0,33 0,43+0,32 0,36+0,25 0,71£0,15
30 4 0,55£0,35 0,37£0,27 0,50£0,34 0,43£0,34 0,43£0,33 0,39£0,26 0,73£0,14
30 5 0,61+0,35 0,33+0,25 0,53+0,33 0,44+0,35 0,45+0,35 0,38+0,27 0,72+0,13
30 6 0,66+0,36 0,33£0,26 0,5440,35 0,45+0,36 0,46+0,36 0,36£0,27 0,68+0,13
30 7 0,70+0,35 0,33£0,27 0,54+0,35 0,46+0,37 0,47+0,36 0,34+0,27 0,65+0,13
30 8 0,74+0,33 0,33£0,28 0,55+0,34 0,47+0,36 0,48+0,36 0,32+0,26 0,62+0,13
30 9 0,77+0,30 0,33£0,29 0,55+0,34 0,48+0,36 0,49+0,36 0,31+0,25 0,59+0,11
40 2 0,60£0,22 0,47+0,37 0,52+0,26 0,49+0,27 0,50£0,27 0,23£0,19 0,61£0,10
40 3 0,54+0,28 0,46+0,36 0,49+0,30 0,45+0,32 0,45+0,31 0,32+0,24 0,66+0,14
40 4 0,53£0,30 0,4340,32 0,4940,31 0,43£0,33 0,4240,31 0,37£0,25 0,71£0,15
40 5 0,54+0,34 0,38+0,28 0,49+0,34 0,431+0,34 0,43+0,33 0,38+0,26 0,73+0,14
40 6 0,58+0,35 0,36+0,25 0,52+0,34 0,4440,35 0,44+0,34 0,38+0,27 0,73£0,13
40 7 0,61+0,36 0,32+0,24 0,524+0,34 0,43+0,35 0,45+0,35 0,38+0,27 0,71+0,13
40 8 0,66+0,36 0,3340,25 0,5440,35 0,45+0,36 0,47+0,36 0,36£0,28 0,68+0,13
40 9 0,69+0,35 0,33£0,27 0,54+0,35 0,46+0,36 0,47+0,36 0,35+0,27 0,66+0,14
50 2 0,62+0,20 0,48+0,36 0,55+0,24 0,5240,25 0,5240,25 0,17£0,16 0,59£0,09
50 3 0,57+0,24 0,46+0,36 0,50£0,28 0,47+0,29 0,48+0,28 0,26+0,21 0,63£0,12
50 4 0,54+0,28 0,45+0,36 0,49+0,30 0,4540,32 0,45+0,32 0,32+0,25 0,67£0,14
50 5 0,54+0,29 0,4240,32 0,49£0,31 0,43+0,32 0,43+0,31 0,36+0,24 0,71+0,15
50 6 0,54+0,33 0,38+0,29 0,49+0,33 0,42+0,34 0,43£0,33 0,38+0,25 0,73£0,14
50 7 0,56£0,35 0,37£0,26 0,51£0,33 0,44+0,34 0,43+0,34 0,38+0,26 0,73+0,14
50 8 0,59+0,36 0,3540,25 0,52+0,34 0,4440,35 0,4440,35 0,38+0,27 0,73£0,13
50 9 0,62+0,37 0,33+0,24 0,531+0,34 0,44£0,36 0,45+0,35 0,38+0,27 0,71+0,13
60 2 0,64+0,19 0,49+0,36 0,57+0,23 0,55+0,24 0,55£0,24 0,14+0,14 0,57+0,07
60 3 0,60£0,22 0,47+0,37 0,53£0,26 0,50+0,27 0,50+0,27 0,224+0,19 0,61+0,10
60 4 0,55+0,26 0,46+0,37 0,49+0,29 0,45+0,31 0,46+0,30 0,29£0,23 0,65+0,13
60 5 0,52+0,29 0,44+0,34 0,48+0,30 0,43£0,32 0,43+0,31 0,34+0,25 0,68+0,15
60 6 0,5240,31 0,4240,32 0,484+0,32 0,42+0,34 0,42+0,33 0,37%0,26 0,71£0,15
60 7 0,53£0,32 0,40£0,29 0,49£0,33 0,42+0,34 0,42+0,33 0,384+0,26 0,73£0,14
60 8 0,544+0,35  0,37+0,26  0,50+0,34  0,42+0,33 0,42+0,34 0,39+0,27 0,74+0,14
60 9 0,57£0,35 0,36%0,25 0,51£0,33 0,43£0,34 0,43£0,34 0,39+0,26 0,73+0,13
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Tabela 46 — Anélise dos Pardmetros da Técnica de BEMD, para a base IRMA,
utilizando as métricas relacionadas a forma.

ri  Fien Err Eper Erx Fpy AOM BAC

0,2 0,7440,34  0,38+0,23  0,67£0,3¢  0,51£0,38  0,53+£0,37  0,3240,27  0,64-0,13
0,3 0,74+0,34  0,38+0,23  0,67+0,34  0,51+0,38  0,534+0,37  0,32+£0,27  0,64+0,13
0,4 0,74+0,34 0,38+0,23 0,67+0,34 0,51+0,38 0,53+0,37 0,32+0,27 0,64+0,13
0,5 0,77+0,33  0,42+0,26  0,70£0,34  0,5540,38  0,574+0,37  0,29+0,27  0,63+0,13
0,6 0,79+0,32  0,44+0.28  0,7240,33  0,5840,39  0,59+0,37  0,2740,27  0,61+0,13
0,7 08240,30 047+0,31  0,7440,33  0,62+0,38  0,63+0,37  0,2440,26  0,60-£0,12
0,8 0,8640,27  0,53+0,34  0,7840,31  0,6840,37  0,69+0,36  0,1940,25  0,58+0,11
0,9 0,91£0,23  0,61+0,36  0,84+0,28  0,76£0,34  0,77+0,33  0,1440,22  0,55-£0,10

Tabela 47 — Anélise dos Pardmetros da Técnica MCW, para a base IRMA,
utilizando as métricas relacionadas & forma.

Tam. TipO EArea EFF Epcr EFX EFY AOM BAC

3 disk 0,61£0,33 0,40£0,30 0,49+0,35 0,44+0,36 0,44+0,36 0,31+0,27 0,59+0,16
3 square 1,00£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 0,00+0,00 0,50+0,00
3 diamond  1,0010,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,0040,00 0,00£0,00 0,50£0,00
5 disk 0,574+0,34 0,43+0,33  0,45+0,35 0,41+0,37 0,40+0,36 0,33+0,28 0,59+0,17
5 square 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,0040,00 1,0040,00 0,00+£0,00 0,50£0,00
5 diamond  1,0040,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 0,00+0,00 0,50+0,00
7 disk 0,67£0,32 0,4140,31 0,47+0,36 0,42+0,37 0,42+0,35 0,33£0,26 0,56+0,17
7 square 1,00+0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 0,00+0,00 0,50+0,00
7 diamond  1,0010,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,0040,00 1,0040,00 0,00£0,00 0,50£0,00
9 disk 0,7440,30 0,39+0,32 0,53+0,36 0,47+0,37 0,47+0,36 0,2940,25 0,53+0,14
9 square 1,00+0,00 1,00+0,00 1,0040,00 1,0040,00 1,0040,00 0,00£0,00 0,50£0,00
9 diamond  1,0040,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 0,00+0,00 0,50£0,00

11 disk 0,80+0,26 0,37+0,31 0,56+0,35 0,49+0,37 0,50+0,36 0,27+0,23 0,52+0,12
11 square 1,00£0,00 1,00+0,00 1,00+0,00 1,00£0,00 1,00£0,00 0,00+£0,00 0,50+0,00
11 diamond  1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 1,00+£0,00 0,00+0,00 0,50+0,00
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Tabela 48 — Analise dos Pardmetros para do algoritmo proposto, para a base
IRMA, utilizando-se a métricas relacionadas a forma.

NS o FEf, Err Eper Erx Ery AOM BAC
5 1 0,6840,17 0,5040,33  0,6240,22  0,6240,21  0,6140,23  0,06+0,12  0,5340,06
5 2 0,664+0,19 0,4840,33  0,59+0,25  0,5840,24  0,59+£0,25  0,09+0,16  0,5540,09
5 4 0,6440,22  0,47+0,32 0544028  0,5540,27  0,55+0,27  0,15+0,20  0,5740,11
5 6 0,6240,23  0,46+£0,32  0,5240,29  0,5240,29  0,5240,28  0,1840,22  0,5940,12
5 8 0,6040,24  0,46+0,32  0,49+0,30  0,4940,29  0,5040,29 0214024  0,6140,13
5 10 0,5940,26  0,47+£0,31  0,48+0,31  0,4840,29  0,49+0,29  0,23+0,24  0,62-0,14
5 12 0,5940,26  0,46+0,31  048+0,31  0,4840,30  0,48+0,30  0,254+0,24  0,6240,14

5 14 0,5940,27 0,46+0,31 0,47£0,32 0,47£0,31 0,47+0,30 0,26+0,24 0,63+0,14

10 1 0,66+0,17 0,46+0,32 0,58+0,23 0,58+0,23 0,59+0,23 0,09+0,12 0,54%0,07
10 2 0,63+0,20 0,46+0,32 0,52+0,28 0,53+0,27 0,54+0,26 0,15+0,18 0,58+0,10
10 4 0,584+0,25 0,46+0,31 0,46+0,31 0,47+0,30 0,47+0,29 0,2440,24 0,62+£0,13
10 6 0,55+0,27 0,44+0,31 0,44+0,32 0,44+0,31 0,44+0,31 0,29+£0,25 0,64+0,14
10 8 0,524+0,28 0,4240,31 0,43+0,32 0,41+0,31 0,424+0,31 0,33+0,26 0,66+0,15
10 10 0,51+0,29 0,42+0,30 0,43+0,31 0,40£0,31 0,4040,31 0,35+0,26 0,68+0,16
10 12 0,5140,30 0,4140,29 0,43+0,31 0,40+0,31 0,39+0,31 0,37+0,26 0,69+0,16
10 14 0,51%+0,32 0,41+£0,30 0,44+0,32 0,40£0,31 0,3940,32 0,37£0,27 0,69£0,17

15 1 0,6140,20 0,4440,31 0,48+0,28 0,50+0,26 0,50+0,26 0,184+0,19 0,59+0,10
15 2 0,54+0,24 0,42+0,30 0,41£0,30 0,43+0,29 0,431+0,28 0,28+0,24 0,64+0,13
15 4 0,484+0,28 0,4240,30 0,39+0,31 0,38+0,30 0,37+0,30 0,38+0,26 0,69+0,15
15 6 0,45+0,31 0,42+0,29 0,41£0,32 0,384+0,31 0,36+0,31 0,42+0,26 0,72+0,16
15 8 0,50+0,33 0,40+0,27 0,47+0,31 0,40+0,32 0,38+0,32 0,40+0,26 0,71+0,17
15 10 0,58%+0,35 0,38+0,28 0,51£0,33 0,43+0,33 0,4140,33 0,37£0,25 0,69£0,17
15 12 0,66+0,35 0,3940,29 0,54+0,34 0,46+0,35 0,45+0,35 0,33+0,25 0,65+0,16
15 14 0,73+0,32 0,38+0,31 0,57+0,34 0,48+0,36 0,4940,35 0,29£0,24 0,60£0,14

20 1 0,5540,22 0,4240,29 0,41+0,29 0,43+0,28 0,4440,27 0,27+0,22 0,63+0,12
20 2 0,48+0,26 0,40+0,29 0,38+0,30 0,38+0,29 0,37£0,29 0,37£0,25 0,69+£0,15
20 4 0,4440,30 0,40+0,26 0,41+0,30 0,35+0,29 0,33+0,29 0,4440,26 0,74%0,16
20 6 0,54+0,35 0,38+0,26 0,49+0,33 0,41£0,33 0,3940,32 0,4040,25 0,71£0,17
20 8 0,70+0,33 0,37+0,28 0,55+0,34 0,46+0,34 0,46+0,35 0,32+0,24 0,63+0,15
20 10 0,76+0,31 0,35+0,30 0,57+0,35 0,48+0,36 0,4940,35 0,29£0,24 0,58+0,13
20 12 0,79£0,28 0,35+0,32 0,57+0,35 0,49+0,36 0,50+0,36 0,284+0,23 0,55+0,11
20 14 0,81+0,26 0,35+0,32 0,57+0,35 0,50+0,36 0,51+0,36 0,2840,23 0,54+0,10

25 1 0,50+0,23 0,3840,27 0,37+0,28 0,40+0,26 0,39+0,26 0,32+0,24 0,66+0,13
25 2 0,45+0,27 0,38+0,26 0,37+0,29 0,35+0,27 0,34£0,27 0,4240,25 0,72£0,15
25 4 0,48+0,34 0,36+0,22 0,46+0,32 0,38+0,31 0,36+0,30 0,43+0,25 0,75+0,16
25 6 0,70+£0,33 0,34+0,26 0,55+0,34 0,46+0,35 0,46+0,34 0,33+0,24 0,65+0,15
25 8 0,79+0,29 0,32+0,29 0,57+0,34 0,49+0,36 0,50+0,35 0,29+0,24 0,56+0,12
25 10 0,82+0,25 0,3340,30 0,57+0,34 0,49+0,36 0,51+0,36 0,2740,23 0,5440,09
25 12 0,83+£0,24 0,33+0,30 0,57+0,35 0,50+0,36 0,51+0,36 0,27+0,22 0,53+0,06
25 14 0,84%£0,23 0,3340,30 0,57+0,35 0,50+0,36 0,51+0,36 0,2740,22 0,5240,05

30 1 0,47+0,23 0,37+0,25 0,35+0,27 0,37+0,25 0,37+0,25 0,35+0,24 0,68+0,14
30 2 0,424+0,27 0,37+0,24 0,37+0,28 0,33+0,26 0,3140,25 0,4540,24 0,7440,16
30 4 0,57+0,37 0,34+0,21 0,51+0,34 0,42+0,33 0,41+0,33 0,39+0,25 0,73+0,15
30 6 0,7740,30 0,33+0,28 0,56+0,35 0,48+0,35 0,4940,35 0,30+0,24 0,584+0,12
30 8 0,82+0,25 0,33+0,30 0,57+0,34 0,49+0,36 0,51+0,35 0,28+0,23 0,54+0,09
30 10 0,84%+0,23 0,3340,30 0,57+0,35 0,50+0,36 0,5140,36 0,2740,22 0,5340,05
30 12 0,84%£0,22 0,33+0,30 0,57+0,35 0,50+0,36 0,51+0,36 0,27+0,22 0,52+0,04
30 14 0,85%0,22 0,3340,30 0,57+0,35 0,50+0,36 0,5140,36 0,2740,22 0,5240,03

35 1 04440,23  0,36+£0,23  0,33+0,25 0,35+0,24  0,33+£0,24  0,394+0,23  0,710,14
35 2 04240,28  0,35+0,22  0,39+0,28  0,334+0,26  0,30+0,25  0,47+0,23 0,77+0,14
35 4 0,6740,35  0,34+£0,24  0,55+0,34  0,454+0,35  0,45+£0,35  0,35+0,25  0,67+0,15
35 6 0,814+0,26  0,33+£0,30  0,57+0,35  0,494+0,36  0,50+0,36  0,28+0,23  0,5540,09
35 8 0,8440,24  0,32+0,30  0,57+0,35  0,5040,36  0,51+£0,36  0,27+0,22  0,530,06
35 10 0,8440,23  0,32+0,30  0,57+0,35  0,5040,36  0,51+0,36  0,274+0,22  0,52-40,04
35 12 0,8540,22  0,33£0,30  0,58+0,35  0,5040,36  0,51£0,36  0,27+0,22  0,520,02
35 14 0,854+0,22  0,33+£0,30  0,58+0,35  0,5040,36  0,51+0,36  0,27+0,22  0,5240,01

40 1 0434024  0,36£0,23  0,33+£0,25  0,3540,24  0,3320,24  0,40+0,24  0,7240,14
40 2 0434029  0,344+0,20  0,40+0,29  0,33+0,26 0,30+0,25 0,47+0,23 0,78+0,14
40 4 0,7240,33  0,324+0,25 0,56+£0,34  0,46+0,36  0,4840,35  0,32+0,24  0,6340,13
40 6  0,83+0,25  0,3240,30  0,57+0,34  0,50+0,36  0,5140,36  0,27+0,23  0,5440,07
40 8 0,84+0,23  0,3240,30  0,57+0,35  0,504+0,36  0,51£0,36  0,27+0,22  0,5340,04
40 10 0,85+0,22  0,3240,30  0,57+0,35  0,504+0,36  0,51+0,36  0,27+0,22  0,5240,03
40 12 0,85+0,22  0,3240,30  0,58+0,35  0,5040,36  0,51£0,36  0,27+£0,22  0,5240,02
40 14 0,85+0,22  0,33+0,30  0,58+0,35  0,50+0,36  0,5140,36  0,27+0,22  0,52+0,01
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Tabela 49 — Anélise dos Pardmetros da Técnica de Segmentagéo por Abordagem
Topogréfica, para a base IRMA, utilizando-se a métrica de precisio.

Configuragao Tipo 1 Tipo 2

NL  Prof circ 4+ spic  circ + spic + indef circ+spic circ+spic+indef
10 2 79,42-44,49 78,67+4,60 78,864,71 80,77+4,35
10 3 76,83+4,96 74,29+3,63 74,93+£2,59 72,19+3,48
10 4 70,18-3,46 72,6143,24 69,3243,84 68,2842,24
10 5 53,2540,17 52,1540,15 53,9940,13 55,00+0,00
10 6 53,2740,12 52,1540,15 53,9940,13 55,000,00
0 7 53,16+0,72 52,1240,28 54,0340,00 55,00+0,00
10 8 53,25:0,17 52,180,00 54,03-0,00 54,94+0,32
10 9 53,2540,17 52,1540,15 54,0140,10 54,96+0,21
20 2 81,1244,74 76,35-4,84 78,70+5,33 75,764,64
20 3 85,17+4,16 81,06+5,27 79,88+7,40 77,56+£7,27
20 4 81,15+4,60 77,67+4,79 79,33+6,74 74,40+6,00
20 5 77,48+4,94 73,7245,37 77,09+4,51 74,85+4,05
20 6 78,59+4,00 75,27+3,21 71,90+£3,68 71,58+3,77
20 7 69,60+3,93 72,49+2,38 71,05+£2,83 68,60+2,04
20 8 72,11+2,21 74,85+1,89 69,11£2,58 66,71£1,66
20 9 73,00£2,31 74,23+2,03 67,29+1,86 66,20+1,75
30 2 77,51£5,05 76,57+3,73 79,57+3,77 76,75+5,22
30 3 80,31+4,44 74,58+3,90 80,49+4,56 76,92+4,74
30 4 83,71+4,23 80,41+4,15 80,96+5,95 75,99+5,77
30 5 82,1145,22 78,78+5,02 78,16+£6,95 75,74+8,55
30 6 78,52+4,07 79,63+4,27 78,41+£5,79 79,10+5,42
30 7 82,06+5,52 76,05+4,15 82,87+4,94 75,92+5,50
30 8 78,61+3,73 76,53£3,71 75,62+3,90 73,95+3,77
30 9 75,36+3,82 74,19+3,90 74,85+4,11 71,76+3,23
40 2 76,43+4,02 73,14+3,46 76,02+4,41 77,34£3,51
40 3 74,33+4,56 73,40+3,69 80,81+5,19 78,98+4,18
40 4 81,79+4,20 75,69+3,31 81,50+5,38 75,97+5,23
40 5 84,09+4,06 79,90+5,06 81,5446,80 78,58+5,95
40 6 80,11+4,65 77,55+5,53 80,50+8,28 76,55+7,11
40 7 78,15+5,11 77,21+4,29 78,76+5,24 73,99+6,07
40 8 80,73+4,82 76,27+4,61 81,67+5,24 79,35+5,22
40 9 78,88+6,07 77,84+6,07 76,86+£5,32 75,31+£5,79
50 2 72,68+4,17 69,45+3,07 72,48+5,07 69,46+3,79
50 3 74,94+3,92 73,91+3,67 76,40+5,16 75,53+3,62
50 4 79,23+4,25 75,36+4,09 78,66+4,39 75,60£5,55
50 5 79,78+4,35 73,7145,19 80,5245,50 76,41+4,69
50 6 82,70+4,33 77,80+4,51 82,15+5,65 77,01£6,19
50 7 84,03+4,77 82,85+4,24 80,58+6,94 74,31+7,66
50 8 81,86+4,63 79,06+3,90 80,94+6,99 79,72+6,16
50 9 78,98+5,00 77,89+4,63 79,60+6,73 74,37+7,93
60 2 71,08+3,32 67,36+2,78 74,31+4,14 71,27+3,94
60 3 74,41+4,75 73,44+3,75 78,78+3,92 73,89+4,07
60 4 79,78+3,46 72,61+4,28 82,48+4,33 77,21+4,02
60 5 80,93+3,85 75,56+3,38 84,05+3,78 79,85+4,29
60 6 80,84+7,07 76,36+4,01 80,23+5,24 76,31+5,83
60 7 81,934+4,76 75,98+4,97 83,43+5,36 77,56+5,55
60 8 80,84+4,28 78,09+5,32 80,59+7,08 77,63£6,09
60 9 79,55+6,30 79,00+4,49 80,10+6,70 75,76+6,92
70 2 71,53+3,31 67,85+2,62 72,84+5,29 68,33+3,77
70 3 73,85+4,48 69,98+3,46 76,35+4,14 72,86+3,50
70 4 76,20+6,06 75,03+4,08 76,27+4,96 76,30+3,60
70 5 76,80+4,91 75,84+3,90 79,19+3,44 79,05+4,89
70 6 79,78+5,47 76,82+3,82 77,84+5,01 78,79+4,69
707 78,74+6,04 73,49+4,39 81,16+4,96 75,47+5,04
70 8 77,88+5,08 74,94+5,59 82,37+5,84 78,21+£5,35
70 9 82,0445,20 77,97+5,24 78,73+£5,76 76,52+6,73
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Tabela 50 — Analise dos Pardmetros da Técnica de Segmentacdo por BEMD,
para a base IRMA, utilizando-se a métrica de precisio.

Conf. Tipo 1 Tipo 2

T circ+spic circ+spic+indef.  circ+spic circ+spic+indef.
0,2 78,95+4,04 76,25+3,67 79,284+4,74 76,63+3,79

0,3 77,78+3,66 75,724+2,93 79,2343,12 76,63+4,57

0,4 78,37+3,36 76,17+3,74 79,5244,54 75,78+4,49

0,5 75,73+4,07 73,154+3,42 79,0444,40 74,5944,08

0,6 75,41+3,93 73,25+2,79 77,5443,57 73,25+3,83

0,7 75,131+4,64 72,954+3,55 73,08+4,10 71,814£3,11

0,8 72,514+5,27 69,55+2,88 72,61+3,36 71,06+3,43

0,9 70,0944,55 69,304+2,91 69,85+3,50 70,36+2,06

Tabela 51 — Analise dos Pardmetros da Técnica de Segmentacdo por MCW,
para a base IRMA utilizando-se a métrica de precisdo.

Conf. Tipol Tipo2

Tam. Tipo circ_ spic circ+spic+indef.  circ_ spic circ+spic+indef.
3 diamond  74,22+4,72 72,184+3,93 76,61+4,47 73,89+3,61
3 disk 69,11+5,75 70,6345,33 72,224+3,84 73,261+3,85
3 square 62,58+4,27 65,79+2,50 66,53+2,34 64,40+2,67
5 diamond  73,97+4,04 70,1944,19 71,5945,25 73,65+4,10
5 disk 69,66+4,59 69,20+4,16 73,97+3,10 70,09+3,67
5 square 71,2145,55 70,084+4,59 71,61+4,83 73,341+4,55
7 diamond  63,05+4,58 61,67+3,15 65,55+4,18 61,43+4,50
7 disk 62,12+2,45 58,3242,68 61,944+3,92 61,454+3,33
7 square 74,41+4,49 70,84+3,69 74,00+4,51 73,57+3,68
9 diamond  58,72+2,62 57,3542,72 58,701+2,33 59,2142,26
9 disk 56,78+3,05 56,75+1,95 56,40+2,71 56,07+2,86
9 square 71,454+4,16 68,97+3,02 72,484+4,38 68,741+3,65
11 diamond  58,83+1,93 57,50£1,56 52,88+2,04 51,75+2,31
11 disk 55,974+1,49 55,814+1,45 52,944-2.09 50,884+1,95
11 square 63,16+4,60 61,29+3,28 65,89+3,37 61,01+4,13
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Tabela 52 — Anélise dos Pardmetros para do algoritmo proposto, para tecido
tipo 1 da base IRMA, utilizando-se a métrica de precisao.

Config. DE

NS « circ+spic circ+spic+indef.
5 1 73,38+4,23 66,3342,91
5 2 76,75+3,05 68,88+2,82
5 4 76,62+4,26 72,74:+3,74
5 6 73,80+5,00 72,82+4,69
5 8 75,43+4,58 71,05£3,90
5 10 75,81+£5,28 70,89+3,34
5 12 76,59+4,90 71,54+3,45
5 14 78,30+4,01 72,95+4,60
10 1 68,26+4,60 65,22+3,25
10 2 78,46+4,77 67,96+3,81
10 4 74,99+4,09 69,65+4,19
10 6 76,23+5,56 71,72+4,16
10 8 79,87+4,04 70,52+5,57
10 10  75,77+4,47 73,17£3,53
10 12 75,6444,48 73,68+3,75
10 14 77,9445,38 75,45+4,45
15 1 77,28+4,58 69,68+3,82
15 2 78,49+4,99 70,97+4,05
15 4 77,154+4,20 74,844+4,25
15 6 79,68+5,61 73,96+3,63
15 8  82,70+4,48 77,2145,22
15 10  79,77+6,18 76,64+4,30
15 12 81,4343,96 78,29+3,32
15 14  83,83+4,09 75,94+5,46
20 1 75,88+4,54 68,67+4,11
20 2 79,29+5,22 72,49+3,38
20 4 84,12+4,92 76,12+3,96
20 6 80,67+5,93 79,33+4,64
20 8 81,57+5,56 76,63£5,65
20 10  76,31+6,11 73,37+7,06
20 12 71,96+3,24 71,2444,99
20 14 64,07+2,63 63,46+3,84
25 1 77,95+4,65 72,53+4,58
25 2 79,03+£5,23 77,41+4,57
25 4 80,06+5,21 77,66+3,51
25 6 86,34+5,22 80,00+4,92
25 8 72,51+4,30 74,49+4,63
25 10  64,66+2,32 64,76+3,28
25 12 57,89+1,43 59,42+2,41
25 14  54,05+1,19 55,84+1,17
30 1 77,53+5,67 74,82+4.54
30 2 81,46+6,13 76,80+5,04
30 4 80,61+6,62 77,30£5,31
30 6 77,58+5,07 76,08+6,75
30 8  61,24+1,23 60,0143,14
30 10  54,07+1,36 56,43+1,53
30 12 52,2440,94 55,93+0,67
30 14  51,2440,51 52,9340,75
35 1 82,63+4,59 74,25+3,72
35 2 76,29+4,53 75,98+5,25
35 4 80,95+6,17 77,14+£7,97
35 6 67,90+2,89 68,23+3,98
35 8 52,89+1,10 55,40£1,60
35 10 49,344+0,71 51,6240,53
35 12 49,10+0,59 50,88+0,41
35 14 47,7440,71 48,64+0,68
40 1 78,24+6,89 73,44+4,53
40 2 83,76+4,23 79,34+3,63
40 4  86,75+3,38 75,1847,97
40 6  59,84+1,85 62,6243,27
40 8 52,1140,78 55,11+0,86
40 10 47,93+0,82 51,10£0,58
40 12 47,11+0,58 49,21+0,53

40 14 47,1440,52 49,7940,58
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Tabela 53 — Anélise dos Pardmetros para do algoritmo proposto, para tecido
tipo 2 da base IRMA, utilizando-se a métrica de precisao.

Config. DE

NS « circ+spic circ+spic+indef.
5 1 71,83+3,85 68,85+1,88
5 2 70,42+3,47 69,01+2,31
5 4 70,98+3,99 68,84+3,22
5 6 71,94+3,85 68,69+3,45
5 8 71,37+£3,76 68,13£3,78
5 10 71,50+3,27 70,83+4,41
5 12 71,52+4,20 71,1644,97
5 14 78,21+3,78 73,24+3,73
10 1 72,75+4,54 64,38+2,38
10 2 73,75+4,74 67,46+3,03
10 4 79,54+4,46 69,34+3,17
10 6 77,19+3,53 69,30+3,28
10 8 77,09+4,26 76,11+4,68
10 10 77,58+4,23 75,44+3,89
10 12 79,95+6,12 75,72+4,28
10 14 75474517 74,85+4,60
15 1 74,31+545 68,49+2.61
15 2 81,94+4,40 73,81+£3,97
15 4 81,79+5,38 73,01£5,78
15 6 82,1145,10 75,88+5,28
15 8 79,34+5,30 76,98+4,14
15 10  78,70+4,28 75,63£6,55
15 12 73,1844,25 75,29+5,65
15 14  66,04+3,14 77,48+4,55
20 1 76,67+5,76 71,33+4,26
20 2 81,07+4,57 78,59+4,51
20 4 81,34+4,75 77,83£5,15
20 6 76,31+£8,01 75,84+5,62
20 8 73,20+4,09 78,17£7,64
20 10 63,25+1,34 73,84+7,04
20 12 54,724+1,16 69,431+4,72
20 14 52,60+0,96 65,31+3,24
25 1 79,75+4,71 73,56+4,35
25 2 84,84+3,66 77,69+6,18
25 4 83,38+5,25 77,54+5,68
25 6 72,28+3,60 81,52+5,47
25 8 58,64+1,60 72,78+5,16
25 10  51,62+0,97 62,63+2,43
25 12 49,59+0,64 57,84+1,13
25 14 46,98+0,82 53,23+1,27
30 1 79,51+6,27 74,60+5,71
30 2 79,85+5,86 81,32+4,84
30 4 81,30+4,58 78,17£6,93
30 6 59,96+2,07 78,79+3,25
30 8 50,70+0,84 61,17+2,16
30 10  48,74+0,84 52,58+1,20
30 12 46,94+0,61 48,374+0,94
30 14 47,07+0,38 46,25+0,55
35 1 77,53+4,88 74,52+4,31
35 2 82,78+5,53 78,99+4,78
35 4 75,29+3,68 80,64+6,73
35 6  53,28+1,13 68,02+3,79
35 8 48,04+0,53 50,72+1,04
35 10 46,66+0,43 46,87+0,49
35 12 46,37+0,38 45,8840,27
35 14 46,23+0,34 45,62+0,28
40 1 78,53+3,26 75,03£5,29
40 2 81,1947,12 80,0145,61
40 4 71,214+2,78 77, T7+£8,87
40 6 49,76+0,69 59,34+1,88
40 8 46,41+0,51 48,2640,50
40 10 46,67+0,43 45,30+0,27
40 12 46,57+0,46 45,96+2,43

40 14 46,74+0,38 45,3340,17




APENDICE B - Base de Dados

Tabela 54 — Lista de imagens de lesdo to tipo circunscrito e espiculado
descartadas na andlise de segmentacao da base IRMA

Num. Nome

1 1002946
2 1002988
3 1003017
4 1003395
) 1003741
6 1003759
7 1003769
8 1003895
9 1003985
10 1004031
11 1004053
12 1004076
13 1004238
14 1004286
15 1004571
16 1004597
17 1004622
18 1004637
19 1004852
20 1004866
21 1005020
22 1005050
23 1005167
24 1005249
25 1005252
26 1005352
27 1005397
28 1005695
29 1005793
30 1005925
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APENDICE C - Fundamentos Computacionais.

C.1 DESCRITORES DE HARALICK

Tabela 55 — Equacgoes dos Descritores de Haralick.

Descritor Equacao
Energia ou Uniformidade >i>ip(i,j)°
Contraste ot 712{25\[:91 ;V:gl p(i,j))}, | — j| = n, onde N,

¢ o nimero de tons de cinza da imagem.

Correlacao — , onde o representa o desvio
10
padrao e p a média
Soma de Variancia S >i(i— p)?p(i, 4)

Momento da Diferenca Inversa PO mp(i, J)

. 2N, . . < :

Média da Soma > ies iPyiy(i), onde z e y sdo as coordenadas (linha
e coluna) na matriz de co-ocorréncia, p,.,(i) é a
probabilidade das coordenadadas da matriz de co-
ocorréncia somadas para = + y.

Varincia da Soma >0 = p)?p(i, 5)

Entropia da Soma — (i — Entropia)*py1,(i)

Entropia =i (i, j)log(p(i, 7))

Varidncia da Diferenca PR PPy (i)

Entropia da Diferenca - vaﬁglpz,y(i)log{pm,y(i)}

Medida de Informacao de Correla- %

cao 1

Medida de Informacao de Correla- (1 — exp[—2(HXY2 — HXY)])z, onde

ao 2 HXY = =350, 5)log(p(i,j), HX
e HY sao as entropias de p, e p,,
HXY1 = - ij(i,j)log(pm(i)py(j)) e

HXY?2 = =535, pa(i)py(4)log(ps(i)py(7))-

C.2 MULTILAYER PERCEPTRON

Uma MLP, também chamado de Perceptron de miiltiplas camadas, é um tipo
de RNA, como descrito por Levine e IV (2013), que mapeia um conjunto de entradas
em um conjunto de saidas. Uma RNA é um modelo matematico que se assemelha as
estruturas neurais bioldgicas e que tem capacidade computacional adquirida por meio de
aprendizagem e generalizacao. Esse modelo assemelha-se com o sistema nervoso dos seres
vivos, devido aos seus componentes estruturais, chamados neuronios e sua capacidade de
processar informagoes. A arquitetura da rede é definida pela forma na qual esses neuroénios
estao organizados e interconectados, sendo definido por: nimero de neurdnios por camada,

tipos de conexao entre neurdnios e a topologia da rede.
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Uma RNA do tipo MLP ¢é constituida por um conjunto de nés de entrada, os quais
foram a camada de entrada da rede, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de
saida. A Figura 115 mostra a arquitetura de uma rede MLP com uma camada de entrada,

duas camadas escondidas e uma camada de saida.

Figura 115 — Arquitetura de uma rede neural MLP com duas camadas
escondidas.

Camada de Camada Camada Camada de
Entrada Escondida Escondida Saida

Fonte: do autor.

O modelo de cada neurénio da MLP inclui uma funcao de ativacao nao-linear. Uma
forma comumente utilizada de nao-linearidade que satisfaz esse requisito é a nao-linearidade

sigmoidal definida pela Equagao C.1

1

Yj

onde v; é o potencial de ativagao do neurénio j, definido pela soma ponderada das entradas,

e y; € a saida do neuronio.

Um dos algoritmos mais utilizados em modelos MLP é obackpropagation, conforme
descrito por Karlik e Olgac (2011). O algoritmo backpropagation é um tipo de aprendizado
supervisionado, que quando o valor de saida é gerado o erro é calculado e seus valores
sao retro-propagados da camada de saida para as camadas intermediarias, os pesos sao

ajustados e os valores sao novamente calculados.

Basicamente, o algoritmo backpropagation consiste de dois passos através das
diferentes camadas da MLP: um passo direto e um passo reverso. No passo direto, um
padrao a ser aprendido é aplicado aos nés de entrada da MLP e o seu efeito se propaga

através da rede, camada por camada, produzindo na camada de saida a resposta da rede.
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Durante o passo reverso, os pesos sinapticos sao todos ajustados de acordo com a regra de

aprendizado por correcao de erro.

Seja o sinal de erro na saida do neurtnio j da camada de saida na iteracdo n,
definido pela Equacao C.2, onde e;(n) se refere ao sinal de erro de saida do neurénio j
para a iteracao n, d;(n) se refere a resposta desejada para o neurdnio j, e y;(n) se refere

ao sinal encontrado na saida do neurénio j.

¢j(n) = d;(n) —y;(n). (C.2)

O valor instantdneo da soma dos erros quadréticos £(n) é obtida somando 3e?(n)
sobre todos os neurdnios de saida. A soma instantanea dos erros quadraticos na camada

de saida é descrita pela Equacao C.3.

jec
onde o conjunto C' inclui todos os neurdnios na camada de saida.

O método de correcao dos pesos sinapticos é denominado Regra Delta, que é

definida pela Equacao C.4.

(C.4)

onde Awj; é a corregao aplicada ao i-ésimo peso do neurdnio j, n é a taxa de aprendizado
do algoritmo e wj;(n) é o peso que conecta a saida do neurénio ¢ a entrada do neurdnio j,

na iteragao n.
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