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Resumo

De acordo com a Organizacdo Mundial de Saude, o cancer de mama é a forma mais
comum de cancer entre as mulheres adultas em todo o mundo, sendo um dos tipos de cancer
mais fatal. Estudos mostram que a disponibilizacdo de diagndstico precoce pode contribuir para
a reducdo das taxas de mortalidade e aumentar as opg¢des de tratamento. Diagndsticos
assistidos por computador (Computer Aided Detection/Diagnosis) estdo sendo propostos e
usados visando auxiliar os profissionais da area de saude. Morfologia Matematica é uma teoria
de processamento n3o linear amplamente utilizada no processamento de imagens digitais. E
baseada na teoria matematica da interseccdo e unido de conjuntos. Mdquinas de Aprendizado
Extremo (Extreme Learning Machines, ELMs) sdo maquinas de aprendizado compostas por pelo
menos uma camada escondida, com nodos com kernels configuraveis e pesos aleatdrios, e uma
camada de saida, composta por nodos com kernels lineares cujos pesos sao ajustados de forma
ndo iterativa, por meio da pseudoinversa de Moore-Penrose. Neste trabalho sdo propostas as
Mdquinas Morfoldgicas de Aprendizado Extremo (Morphological Extreme Learning Machines,
mELMs), ou seja, ELMs com neurdnios na camada escondida baseados nos operadores
morfoldgicos ndo lineares bdsicos de erosdo e dilatacdo. O método proposto foi avaliado
uilizando 2.796 imagens de mamografias da base de dados IRMA (Image Retrieval in Medical
Applications). Através dos experimentos realizados foi verificado que as mELMs de erosao e
dilatagcdo, no que concerne a acuracia e ao indice kappa, apresentaram desempenho de
classificacdo equivalente ou superior, quando comparados com os resultados obtidos pelos
classificadores classicos do estado da arte. A base de dados IRMA é dividida em quatro tipos de
tecidos (adiposo, fibroso, heterogeneamente denso e extremamente denso). Foram realizados
experimentos com cada tipo de tecido e com toda a base de dados. Os atributos foram

extraidos usando momentos de Haralick e Wavelets.

Palavras-chave: Cancer de mama. Mamografia digital. Extreme Learning Machines (ELM).

Morfologia Matemdatica.Mdquinas Morfoldgicas de Aprendizado Extremo (mELM).



Abstract

According to the World Health Organization, breast cancer is the most common form of
cancer among adult women worldwide, being one of the most fatal types of cancer. Studies
show that providing early diagnosis can contribute to a reduction in mortality rates and
increase as treatment options. Computer Assisted Diagnostics are being proposed and used in
the health area. Mathematical Morphology is a nonlinear theory widely used in the processing
of digital images. It is a based on the mathematical theory of intersection and union of sets.
Extreme Learning Machines (ELMs) are learning machines composed of at least one hidden
layer, with nodes with configurable kernels and random weights, and an output layer
composed of nodes with linear kernels whose weights are adjusted in a non-iterative way, by
means of the Moore-Penrose's pseudoinverse. In this work are proposed as Morphological
Machines of Extreme Learning (mELMs), that is, ELMs with neurons in the hidden layer based
on the basic non-linear morphological operators of erosion and dilation. The proposed method
was evaluated using 2,796 mammography images from the IRMA database (Image Recovery in
Medical Applications). Through experiments carried out with verified that as mELMs of erosion
and dilatation, we presented performance of equivalent or superior classification, when
compared with the results obtained by classifiers classic of the state of the art. An IRMA
database is divided into four tissue types (adipose, fibrous, heterogeneously dense and dense
extremity). Experiments were performed with each type of tissue and with all database. The

attributes were extracted using moments from Haralick and Wavelets.

Keywords: Breast Cancer. Digital Mammography. Extreme Learning Machines (ELM).

Mathematical Morphology. Morphological Extreme Learning Machines (mELM).
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1 INTRODUCAO

Este capitulo relata as principais motivacbes para realizacdo deste trabalho,
apresentando o contexto sobre a necessidade de um diagndstico precoce e preciso na
identificacdo de lesdes em mama. S3o tambémapresentados neste capitulo os objetivos gerais
e especificos do trabalho, o escopo da tese e, por fim, é descrito como esta estruturado o

restante da tese.
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1.1 Motivagao

O cancer de mama é o mais comum em mulheres em todo o mundo: a Organizacao
Mundial de Saude (OMS) estima a ocorréncia de 1,7 milhdes de novos casos por ano (DESANTIS
et al., 2014). As taxas de sobrevivéncia para o cancer de mama podem variar de 80%, em paises
de alta renda, abaixo de 40% em paises de baixa renda (COLEMAN et al., 2008). A baixa taxa de
sobrevivéncia em alguns paises estd relacionada com a falta de programas de deteccdo
precoce,com um impacto importante para o sucesso do tratamento do cancer, uma vez que o
tratamento médico se torna mais dificil nos Ultimos estagios. Um dos métodos mais eficazes
para a deteccdo de possiveis tumores de mama é a mamografia digital (MAITRA et al., 2011).
No entanto, a compreensdo visual e andlise da mamografia pode ser uma tarefa dificil, mesmo
para um especialista, uma vez que tal procedimento pode ser afetado por aspectos de

qualidade de imagem, a experiéncia do radiologista, e forma do tumor.

O diagnéstico por imagem é uma tarefa complexa, devido a grande variabilidade de
casos clinicos. Muitos casos observados na pratica clinica ndo correspondem com imagens
cldssicas e descricdes precisamente (JUHL et al.,, 2000). Por estas razdes, Mammography
Computer Aided Diagnosis (CAD) vem desempenhar um papel de importancia para ajudar os
radiologistas a melhorar a precisdao do diagndstico. Consequentemente, as técnicas tradicionais
de processamento e andlise de imagens foram aplicadas no campo médico para fazer o
diagndstico menos suscetivel a erros através da identificacdo precisa das anomalias anatomicas

(DA-XI et al., 2010), (YE et al., 2010).

Extreme Learning Machines (ELMs) sdo maquinas de aprendizado baseadas em
kernels flexiveis cujas principais caracteristicas sdo o treinamento rapido, baseado em pesos
aleatdérios nos nodos das camadas escondidas e um 6timo desempenho de classificagdo
(HUANG et al.,, 2012). Basicamente, uma ELM é composta por pelo menos uma camada
escondida, composta por neurobnios artificiais com kernels configurdveis, e uma camada de
saida, composta por nodos com kernels lineares (HUANG et al., 2012), (CAMBRIA et al., 2013).
Dados o numero de camadas escondidas e neurdnios por camadas, os pesos destes nodos sao

selecionados aleatoriamente, enquanto que os pesos sinapticos dos neurdnios da camada de
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saida sao determinados de uma forma ndo iterativa, por meio da pseudoinversa de Moore-

Penrose (HUANG et al., 2012).

As redes neurais morfolégicas emergiram da dlgebra de imagens e de suas
similaridades com as redes neurais artificiais (SANTOS et al. 2012). Nas redes neurais
morfoldgicas, os neurdnios sdo baseados em operacdes da Morfologia Matematica, como a
erosao e a dilatagdao, ou de combinag¢des destas, como no perceptron morfolégico (SANTOS et

al. 2012).

Uma caracteristica interessante das redes neurais morfoldgicas é sua capacidade
para construir fronteiras de decisdao nao lineares e relativamente complexas, que podem ajudar
na resolucdo de problemas dificeis de classificacdo (SANTOS et al. 2012). Contudo, a principal
limitacdo dessas redes é a dificuldade de implementacdo de algoritmos de treinamento e
muitas vezes a sua auséncia, o que faz com que, por vezes, sejam utilizados algoritmos de

otimizagdo para treinamento(SANTOS et al. 2012).

Neste trabalho sdo propostas as Maquinas Morfoldgicas de Aprendizado Extremo
(Morphological Extreme Learning Machines,mELMs), ELMs com kernels na camada escondida
baseados em operadores morfolégicos ndo lineares basicos de erosao e dilatacdo. O objetivo
foi buscar unir a capacidade das redes neurais morfoldgicas de construir fronteiras de decisao
ndo lineares complexas com a simplicidade dos algoritmos de treinamento das ELMs. Como
estudo de caso, as mELMs foram aplicadas a tarefa de detectar e classificar lesGes em regides
de interesse previamente selecionadas em mamografias. Os resultados sdao comparados com
classificadores classicos do estado da arte e avaliados através de métricas de classificacdo

amplamente utilizadas.

1.2 Fluxo de Desenvolvimento de Projeto

O fluxo de desenvolvimento do projeto mostra todas as etapas envolvidas na
implementacdo da Tese. A Figura 1-1 mostra o fluxo de projeto para o desenvolvimento do

trabalho.
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Figura 1-1Fluxo de Desenvolvimento do Projeto.

Etapa 1------—---— Levantamento Bibliografico
¥
Etapa 2------------ Definicéio do Ambiente »  Aguisigdo de Bases de Dados
Experimental

'

Etfapa 3------------1 Estudos Preliminares
¥
Ftapa 4------------- Desenvolvimento do Método
Proposto
¥
Etapa §--------—---—1 Classificacdo
¥
Etapa 6-------------1 Andlise dos Resultados

Inicialmente, houve o levantamento bibliografico. O objetivo foi estudar os trabalhos

relevantes quanto a detecc¢do e classificacao de lesdes em mamografias.

Apds o levantamento do estado da arte, na segunda etapa foi observado quais bases
de dados sdo 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.Na terceira etapa, foram realizados estudos preliminares com os

principais algoritmos de classificagao apontados no estado da arte.

Na quarta etapa foi realizado a implementacdao da metodologia proposta, em
seguida, na quinta etapa foram realizados experimentos com o método proposto e com outros
classificadores apresentados no estado da arte. Por fim, na sexta etapa foi realizado a analise
dos resultados obtidos pelas duas novas Redes Nerais propostas, mELM de Dilatacdo e mELM
de erosdo, realizando um comparativo entre os resultados alcancados pelos novos

classificadores e os principais classificadores citados no levantamento bibliografico. A descricao
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detalhada da quarta, quinta e sexta etapas pode ser encontrada no quarto e quinto capitulo

dessa dissertagao.

1.3 Pergunta de pesquisa

E possivel obter uma técnica para deteccdo e classificacdo de lesdes através de imagens
de mamografia com baixo custo computacional, e que seja capaz de construir fronteiras de
decisdo nao lineares complexas?

e  Hipodtese:Usar redes neurais baseados em pesos aleatérios nas camadas
escondidaddas e baseadas em funcdes de ativacdo complexas, ndo lineares,
baseadas na morfologia matematica para modelar fronteiras de precisdo
complexas, buscando resolver o problema de apoio a diagndstico do cancer de
mama utilizando imagens de mamografia digitais.

e  Proposta:Desenvolvimento de redes neurais de pesos aleatérios com fungdes de
ativacdo baseadas na morfologia matematica para construir classificadores para

apoio a diagndsticos por imagem usando mamografia digitais.

1.4 Objetivos

Baseado no problema apresentado e na hipdtese descrita, este trabalho possui um
objetivo geral pelo qual sdo direcionados todos os esforcos, os quais sdo definidos por alguns
objetivos especificos que precisam ser progressivamente alcancados. As préximas subsecdes

abordam cada um deles.

1.4.1 Objetivo Geral

O trabalho proposto tem como objetivo principal, a aplicacdo e analise de Maquinas
Morfoldgicas de Aprendizado Extremo (mELM), a detec¢do de lesdes de mama em imagens de
mamografia digital, a fim de permitir um diagndstico mais preciso das alteracdes encontradas,
além de agilizar o processo de diagnéstico e fornecer uma ferramenta de suporte a decisdo

para o profissional médico.

1.4.2 Objetivos Especificos

O objetivo geral pode ser decomposto nos seguintes objetivos especificos:
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1. Estudar criticamente os principais classificadores utilizados na tarefa de detecgao

de lesGes em mamografia, referenciados na literatura;

2. Levantar o estado da arte do uso de ELM como classificador de lesdes em

imagens de mamografia;

3. Desenvolvimento e andlise de uma arquitetura de rede ELM morfolégica

(mELM), utilizando kernels de dilatagcdo e erosdao na camada intermediaria;

4. Realizar experimentos utilizando os principais classificadores referenciados na

literatura, aplicados a tarefa de classificacdo de tumores em mamografia;

5. Realizar experimentos com a rede mELM, utilizando kernels de dilatacdao e

erosdo, na classificacdo de tumores em imagens de mamografia;

6. Anadlise dos classificadores cldssicos, apontados na literatura, e das mELMs,

através de métricas de precisdo em relacdo a taxa de classificacao;

7. Anadlise da melhora quanto a taxa de classificacdo obtida pelas redes mELMs,
confrontando os resultados obtidos com as técnicas classicas apontadas no

estado da arte.

1.5 Estrutura do Documento

Este documento, que contém a Monografia de Qualificagdo, encontra-se estruturado da

seguinte forma:

e Capitulo 1:Introdugdo

O primeiro capitulo contextualizou este trabalho através do relato das principais
motivacdes envolvidas, listando os objetivos de pesquisa almejados e por fim,

discriminando como estda estruturado o restante do documento.
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Capitulo 2:Cancer de mama

Esse capitulo apresenta uma breve descricdo sobre cidncer de mama, os principais
métodos utilizados para obtencdo de imagens digitais da mama e as dificuldades
encontradas pelos profissionais de saude na realizacdo de diagndsticos. Também é

apresentado a descricdo dos diferentes tipos de tumor de mama quanto ao contorno.

Capitulo 3:Revisdo Bibliografica

Mostra as principais contribui¢cdes produzidas nos ultimos anos no contexto de detecgao
de lesdes em imagens de mamografia. Também, serdo evidenciados os principais

trabalhos que serviram como base para o desenvolvimento da pesquisa proposta.

Capitulo 4:Metodologia Proposta

Apresentar a metodologia utilizada ao longo do trabalho de pesquisa. Também, é
descrita em maiores detalhes, a base de dados IRMA, que foi utilizada durante os

experimentos com o método proposto.

Capitulo 5:Resultados

Apresenta os resultados alcancados utilizando o método proposto (mELM) e as técnicas

do estado da arte, utilizando a base de imagens de mamografia IRMA.

Capitulo 6: Conclusdes

Apresenta algumas consideracbes finais sobre o trabalho proposto, incluindo as

contribuicdes alcangadas e indicagbes para trabalhos futuros.
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2 CANCER DE MAMA

Esse capitulo apresenta uma breve descricdo sobre cancer de mama, os principais
métodos utilizados para obtencdo de imagens digitais da mama e as dificuldades encontradas
pelos profissionais de salde na realiza¢cdo de diagndsticos. Também é apresentado a descri¢ao

dos diferentes tipos de tumor de mama quanto ao contorno.
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2.1 Introducao

(PINHEIRO 2014) afirma que um cancer inicia-se a partir de uma célula com
informacgdes genéticas incorretas que a incapacitam no cumprimento das fun¢des para as quais
foi designada.Quando esta célula reproduz novas células com a mesma construcdo genética
incorreta, um tumor comecard a ser formado, sendo composto por um aglomerado dessas
células imperfeitas. Nos casos em que a doenca se agrava, células malignas se separam do
tumor original podendo espalhar-se no local e/ou a distancia em relacdo ao tumor primario,
disseminando a doenga em outras partes do corpo, formando as metastases.O processo de

metastase é ilustrado na Figura 2-1.

Figura 2-1Processo de metastase realizado por um tumor maligno. Fonte: (PINHEIRO2014).

Tumor crescendo Tumor causando Tumor alcangando
locaimente invasdo local vasos sanguineos

=~ Células tumorais viajam
pela corrente sanguinea

{ ( (s
. \ , AV X MO \,'3
Célula tumoral oral Novo tumor formado a distancia

sanguineo de outro 6rgao invade tecido (mestastase)

A melhor forma de tratamento contra o cancer é a deteccdo precoce do tumor. Quanto
mais cedo for identificada a lesdo, mais facil e eficiente sera o tratamento da doenca.No
entanto, identificar o tumor em estdgios iniciais € uma tarefa dificil e, por consequéncia, existe
uma maior dependéncia de equipamentos de obtencdo de imagem e técnicas de segmentacao

mais eficientes, além de uma maior experiéncia do profissional de radiologia.
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2.2 Métodos Classicos para Detecg¢ao de Lesoes de Mama

De acordo com o documento de consenso do Ministério da Saude, os métodos de
deteccdo e medicdo de lesGes em imagens médicas de mama sdo trés: exame clinico,

ultrassonografia e mamografia (COSTA et al., 2004).

a) Exame Clinico

O exame clinico de toque é um procedimento completamente manual. Este
procedimento é realizado com a paciente sentada ou deitada e com os bragos relaxados. O
examinador apalpa a mama da paciente, tendo com objetivo, encontrar mudangas nos

mamilos, dobras ou retracdes na pele.

Figura 2-2Exame Clinico.

Quando o profissional de saude detecta uma lesdo, ela é fixada entre os dedos e
mensuarado através de uma régua mulimetrada flexivel (MONTEIRO et al., 2008).Esse método
€ muito dependente da experiéncia do examinador. O exame clinico ndo deve ser a Unica forma
de diagndstico adotada, pois o tumor leva cerca de 8 anos para se tornar palpavel (DE ABREU et
al., 2002). Desta forma, quando ele se torna palpavel o mesmo pode se encontrar em um

estdgio desenvolvido.




24

b) Mamografia

A mamografia ou mastografia € um exame de diagndstico por imagem, que tem como
objetivo estudar o tecido mamadrio. Esse tipo de procedimento pode detectar um nddulo,
mesmo que este ainda nao seja palpdvel. Para tanto é utilizado um equipamento que usa uma
fonte de raios-x, para obtencdo de imagens radiografica do tecido mamario.A Figura 2-3

demonstra um exame tipico de mamografia.

Figura 2-3Exame de mamografia.

De acordo com o Ministério da Saude, mulheres com idade acima de 40 anos devem
realizar o exame de mamografia anualmente, enquanto que as mulheres pertencentes ao
grupo de risco elevado devem realizar o exame a cada seis meses, a partir dos 35 anos. Para as
mulheres que se enquadram na faixa etdria de 50 a 69 anos é recomendado o procedimento de

mamografia a cada dois anos.

A dimencdo da lesdo é aferida na mastografia através de uma régua milimetrada
aplicada ao filme resultante do exame. Por se tratar de um procedimento manual existe uma

morosidade associada além de aumentar a possibilidade de erros de medicao.

c) Ultra-sonografia e Mamografia Digital

A Figura 2-4 demomonstra o processo de obtencdo e analise de lesdo através do exame
de mamografia digital. Incialmente a paciente é submetida ao equipamento para obtencao da
imagem da mama, onde sdo capturadas imagens digitais do seio, chamadas de mamogramas.

Ao obter a imagem de mamografia digital, o radiologista realiza uma andlise com a finalidade
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de detectar alguma regidao de lesdo. Caso alguma lesdao seja encontrada, o radiologista ira
analisar essa lesao quanto a forma e ao seu diametro maximo para poder fornecer um
diagndstico. No entanto essa analise ainda é bastante dependente da experiéncia do
profissional em radiologia. Como exemplo, a imagem da Figura 2-5, analisada na tese de (LIMA
2016), mostra a diferencao de analise de uma mesma imagem feita por dois radiologista da

cidade de Recife.

Figura 2-40btenc¢do da imagem de mamografia digital e andlise do diametro maximo do tumor.

Figura 2-5Distorgdo de avaliagdo entre dois profissionais em um exame de mamografia digital(LIMA 2016).

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

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

Na Figura 2-5, pode-se observar que existe uma discrepancia entre as avaliagdes
realizadas pelos dois radiologistas. Nessas avaliacdes, que sdo utilizadas na pratica clinica local,
o médico tenta identificar os diametros maximos horizontal e vertical. Caso o tamanho do
diametro mdaximo do tumor ultrapasse 3 cm, na maioria dos casos é indicado a realizacdo de
uma cirurgia de remoc¢do de mama.Porém, existe uma grande inconsisténcia nesse método,

pois a lesdo completa é discretizada em apenas 4 pontos, que sdo eles, dois verticais e dois
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horizontais, e todas as suas demais informacgGes sdo desconsideras. Outro equivoco se da pelo
fato dos pontos formadores do diametro, serem inseridos manualmente, através do uso de um
mouse.No caso da Figura 2-5 (a), por exemplo, um radiologista identificou a regido da lesdo
como sendo pequena, com didmetro menor que 1 cm. Ja no caso da Figura 2-5 (b), o outro
profissional analisou a mesma imagem e indicou que o diametro maximo era superior a 3 cm. A
disparidade de diagndstico, no entanto, interfere diretamente na qualidade de vida da paciente
e tem grande impacto pscicolégico, onde o diagndstico errado pode causar a remogdo

desnecesdria da mama, quanto no tratamento errado de um tumor em estagio avancado.

A ultra-sonografia, por sua vez, disponibiliza as mesmas ferramentas que a mamografia
digital para as imagens de ultra-som. Portanto, as mesmas imprecisdes descritas para a
mamografia digital podem ser geradas nas analises das imagens de ultra-som. Apesar de
haverem varios estudos sobre qual dos métodos, vistos na secdo, é o melhor na investigacdo do
tamanho da lesdao na mama (HERRADA et al., 1997), (FIORENTINO et al., 2001), (FORNAGE et
al., 1987), (MEDEN et al., 1995), (PIERIE et al., 1998), (BOSCH et al., 2003), (SHOMA et al., 2003),
ndo hd um consenso sobre qual procedimento é o mais eficaz. Todos eles sdo dependentes
demasiadamente da experiéncia do profissional examinador. Logo, a mensura¢do da lesdo,

através desses exames, se torna bastante subjetiva e sujeita a diversas interpretagoes.

2.3 Comprometimento da Pele quanto a Orientagao do Tumor

O diametro maximo do tumor é de extrema importancia no estudo que se refere ao
comprometimento da pele do paciente. Um tumor deve ser visto nas proje¢des cranio-caudal e
médio-lateral, como pode ser mostrado na Figura 2-6 e Figura 2-7. Se o tumor em potencial for

visto em apenas uma projec¢ao, ele é denominado assimetria.

Figura 2-6ProjecGes nas quais o tumor pode ser visto.

Cranio-caudal

Meédio-lateral —/\b
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Figura 2-7 Resultado do exame mamografico em diferentes visGes (incidéncias). (RSNA - Radiological Society of
North America, 2013).

(a) Cranio-caudal (b) Médio-latera

Um tumor tem caracteristica benigna quando o diametro maximo esta paralelo a pele.
Isso quer dizer que na projecao cranio-caudal o didmetro maximo deve ter orientacdo

horizontal, ou na projecao médio-lateral, o maximo diametro deve ter orientagao vertical.

Um tumor tem caracteristica maligna quando o didmetro maximo estd perpendicular a
pele, chamado popularmente de "cancer enraizado". Entdo na projecdo médio-lateral, o

maximo didmetro deve ter orientacao horizontal.

Isso mostra como é importante a definicdo exata do contorno do tumor, obtendo seu

didametro maximo, para identificar o diagnéstico correto.

2.4 Classificagcao da Mama e Tumores em Mamografias

A classificacdo proposta pelo Colégio Americano de Radiologia, desenvolvida pelo
Registro de Imagem da Mama e Sistema de Dados (Breast Imaging Reporting and Data System,
BI-RADS) (LIBERMAN et al., 2002), reconhecida pelo Colégio Brasileiro de Radiologia por
Imagem (CBR), através da Comissdao Nacional de Mamografia, é a que tem a maior aceitacao
por apresentar simplicidade, abrangéncia e facil entendimento (TEIXEIRA 2011). Essa

classificacdo considera quatro padrdes de densidade do tecido mamario:

e Tipo I: Mamas predominantemente adiposas (25% do componente fibroglandular);
e Tipo Il: Mamas parcialmente gordurosas (com densidades de tecido fibroglandular

ocupando de 26% a 50% do volume da mama);
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e Tipo lll: Mamas com padrdo denso e heterogéneo (51% a 75% de tecido fibroglandular,
dificultando a visualizagdo de nédulos);
e Tipo IV: Mamas muito densas, apresentando mais de 75% de tecido fibroglandular,

diminuindo a sensibilidade da mamografia.

A Figura 2-8 mostra imagens de mamografia para cada tipo de tecido, segundo a

classificagao do BI-RADS.

Figura 2-8Classificagdo da mama.

Descricdo da mama

d 4 4 4

Densas predo. predo. adiposas
(>75%) densas adiposas (<25%)
(75% - 50%) (50% ~ 25%)

Nas mulheres jovens, comumente existe pouco tecido adiposo, apresentando mamas
mais densas. Os musculos de demais tecidos mamarios, chamados tecnicamente de
parénquima, ocupam maior parte da mama. Nas mamas com caracteristicas
predominantemente desas, o parénquima mamario ocupa entre 75% e 50% da mama. Em uma
mama predominantemente adiposa, o parénquima mamario ocupa entre 50% e 25% da mama.
J& em uma mama adiposa, existe pouco parénquima, menos de 25% e muito tecido.
Comumente as pacientes idosas apresentam mamas com caracteristicas adiposas. A medida
gue ocorre o envelhicmento da mulher, existe uma tendéncia dos musculos e demais tecidos

mamarios serem substituidos por tecidos adiposos.
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O estudo do formato da lesdo é de extrema importancia para a escolha do tratamento
apropriado. O tumor pode ser classificado em cinco grupos: regular, lobular, microlobular,
irregular e espiculado, como podem ser observados na Figura 2-9.Um tumor regular tem

caracteristicas benignas, enquanto uma lesdo espiculada costuma ser maligna.

Figura 2-9Classificacdo do tumor quanto ao contorno.

Grau de malignidade quantoao contorno

—\\ /_)’_\\ —, X N 4
CS> S . o ;"f’

regular  lobular microlobular irregular espiculado

Um tumor regular apresenta uma borda pouco rugosa, com suaves alteragdes. Um
tumor lobular tem um contorno ondulado. Um tumor microlobular possui uma borda com
pequenas ondulacdes. Um tumor espiculado possui linhas radiantes nas margens do tumor. Por

fim, um tumor irregular ndo se encaixa na definicdo de nenhum outro agrupamento.

Quanto a densidade, o INCA classifica o tumor em 5 grupos: heterogéneo, densidade

com gordura, hipodenso, isodenso e hiperdenso, exibidas Figura 2-10.

Figura 2-10Classificagdo do tumor quanto a densidade.

Grau de malignidade quanto a densidade

(8) ® ®

heterogéneo densidade hipodenso isodenso hiperdenso
com gordura
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Um tumor hiperdenso apresenta densidade mais elevada do que a pele. Tumores
isodenso tem densidade igual ao tecido mamario. Tumores hipodensos possuem densidade
inferior a pele. Tumores com densidade de gordura sdo hipodensos e contém gorduras nas suas
redondezas. Por ultimo, tumores heterogéneos sdo hipodensos e parcialmente ocupados por

paréngquima mamdrio.

Teoricamente, tumores malignos apresentam densidade superior em relacdo a
mama. Ja tumores com densidade inferior a mama, geralmente, sdo benignos. O BI-RADS, por
exemplo, cita que tumores de densidade com gordura sdo benignos, quase que na sua

totalidade (BI-RADS 2003).

2.5 Considerag¢oes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados alguns dos principais métodos e aparelhos de
deteccdo de lesGes em mama. Ficou evidente o quanto esse tipo de procedimento ainda é
dependente da experiéncia do profissional da area de saude, e o quanto um diagndstico
incorreto pode causar impactos na vida de uma pessoa. Finalmente, é possivel verificar como a
utilizacdo de técnicas computacionais, através de ferramentas que ajudam no diagndstico,
podem trazer beneficios na prevencdo do cancer e na reducdo do percentual de o6bitos

causados pela doenca.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O objetivo deste capitulo é mostrar as principais contribuicdes produzidas nos
ultimos anos no contexto de deteccdo de lesdes em imagens de mamografia. Também, serdo
evidenciados os principais trabalhos que serviram como base para o desenvolvimento da

pesquisa proposta.
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3.1 Morfologia Matematica

Morfologia Matemadtica é uma teoria completa de processamento ndo linear
amplamente utilizado no processamento de imagens digitais. Varias aplicacdes especificas sdao
construidas a partir da Morfologia Matematica como deteccdo e segmentacdo de objetos,
extracdo de caracteristicas dentre outras (SOILLE 2004), (HANNI et al., 1999), (THANH et al.,
2007) e (SANTOS et al.,, 2012). A morfologia é baseada nas transformacGes de formas
preservando as relagdes de inclusdo dos objetos. Ha duas operagdes morfoldgicas
fundamentais: erosdo e dilata¢do (SOILLE 2004), (HANNI et al., 1999), (THANH et al., 2007) e
(SANTOS et al., 2012). A Morfologia Matematica pode ser considerada uma teoria construtiva
porque todas as operacGes sdo construidas tendo com base erosdGes e dilatacdes.
Matematicamente, erosdo e dilatacdo sdo formalizados de acordo com as Equacdo (3-1) e a
Equacdo (3-2), respectivamente (SOILLE 2004), (HANNI et al., 1999), (THANH et al., 2007) e
(SANTOS et al., 2012):

e (N =[] F@) v gu-v) (3-1)
VES

6, (N = | | r@ ngau-v, o2
VES

onde f:S - [0,1] e g:S — [0,1] sdo imagens normalizadas em forma de matriz nomeada de
formato S, onde S € N2. O pixel é definido através do par cartesiano (u,f(u)), onde u é a
posi¢cdo associada ao valor f(u). v é a matriz de f(u), abrangida por g. Os operadores U e V
estdo associados a operacdo de maximo, enquanto N e A estdo associados a operagdao de
minimo. (g) é o elemento estruturante tanto para erosdo quanto para dilatacao(SOILLE 2004),

(HANNI et al., 1999), (THANH et al., 2007) e (SANTOS et al., 2012). (g) é a negacdo de (g).

A Figura 3-1exibe a atuacdo da operacdo morfoldgica de erosao, descrita na Equacao (3-
1). Por precedéncia matemadtica, inicialmente ocorre a negagdo do elemento estruturante g.
Logo, acontece a operagdo de maximo V denotada por f(v) vV g(u — v), onde f(v) diz respeito a
matriz da imagem original f abrangida (casada) por g. Por fim, o valor &, (f)(u), na posi¢do u, da
imagem erodida recebe o minimo valor entre os maximos, através do operador N. No exemplo

exibido na Figura 3-1, g;(f)(u), obtém o valor 0 associado ao preto absoluto.
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Figura 3-1Atuacdo da operagdo morfoldgica de erosao.

e OO R ER[ONEO

v OOOO0OsO0O0OO
O OggogogoOomgdd D} N (operacédo de minimo)

V (operacao de maximo)

A erosado sobrepde (g) a imagem original (f). O objetivo é que as areas similares ao (g)
se expandam(SANTOS et al.,, 2012). Ao se associar o 1's ao branco absoluto e 0's ao preto

absoluto, a erosdo aumenta as areas mais escuras e elimina as regides com maior

intensidade(SANTOS et al., 2012).

A Figura 3-2exibe a atuacdo da operacdao morfoldgica de dilatacdo, descrita na Equacao
(3-2). Por precedéncia matematica, ocorre a operagdo de minimo /A denotada por f(v) A g(u —
v), onde f(v) diz respeito a matriz da imagem original f abrangida (casada) por g. Logo, o valor

84(f)(u), na posicdo u, da imagem dilatada recebe o méaximo valor entre os minimos, através
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do operador U. No exemplo exibido naFigura 3-2, 8, (f)(u) obtém o valor 1 associado ao branco

absoluto.

A dilatagdo sobrepde o elemento estruturante (g) a imagem original (f). O objetivo é
que as dreas similares ao (g) se expandam(SANTOS et al., 2012). Ao se associar o 1's ao branco
absoluto e 0's ao preto absoluto, a dilatagdo aumenta as areas com tonalidade mais intensas e

elimina as regides escuras(SANTOS et al., 2012).

A execugdo de uma dilatagdo em uma imagem (f) seguida por uma erosdo, com o
mesmo elemento estruturante (g), € conhecida de fechamento ¢, (f). A aplicagdo de uma
erosdo seguida por uma dilatacdo, também com um mesmo elemento estruturante, é chamada

de abertura yg (f)(SANTOS et al., 2012).

Figura 3-2Atuacdo da operagdo morfoldgica de dilatagdo.

e HUORBOOODO RO M)

v OO mdnad
| D ] E] E] B B D [ ] T U (operagdo de maximo)

L A (operacdo de minimo)

Ao analisar as atuacdes das operagdes morfoldgicas de erosao e dilatacao, exibidas nas

Figura 3-le aFigura 3-2respectivamente, nota-se que se trata de operacbes ndo-lineares. A
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razdao é que os operadores de minimos N e maximos U, formalizados matematicamente na
Equacdo (3-1) e na Equagdo (3-2) respectivamente, apenas ocorrem apds a conclusdo das
operacbes de V e A, respeitando a precedéncia matematica. Logo, as operacdes morfoldgicas

sao realizadas em duas etapas e ndo obedecem qualquer Equacgao linear.

3.2 Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padrdes é uma drea da ciéncia que visa a classificacdo de objetos
em um numero de categorias ou classes com base na observa¢do de suas caracteristicas
(Theodoridis et al., 2003). Os objetos a serem classificados variam de acordo com cada
aplicacdo, podendo ser imagens, sinais em forma de ondas (voz, luz ou radio) ou qualquer outro

tipo de medida que tenha a necessidade de ser classificada.

Um problema de reconhecimento de padrdes forma-se de uma tarefa de categorizacao
ou classificacdo, em que as classes sdo estabelecidas pelo projetista do sistema (denominada
classificagdao supervisionada) ou sdao "aprendidas" em conformidade com a similaridade dos

padrdes (classificagdo ndo-supervisionada).

Na Figura 3-3, é apresentado um conjunto de objtos demonstrados em um espaco de
caracteristicas bidimencionais. Como estdoexplicitos na legenda, estes objetos sdao conhecidos
e foram antecipadamente rotulados (classe 1, classe 2 e classe 3). Desa maneira, a partir desta
base de conhecimento, pode ser tribuido um rétulo a um objeto desconhecido através de um
processo de classificacdo supervisionado. No exemplo mostrado na Figura 3-3, o objeto
desconhecido é rotulado como pertinente a classe 3. O parametro utilizado para essa decisdo é

a proximidade, no espaco de caracteristicas, aos objetos desta classe.
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Figura 3-3Classificagdo supervisionada.

@
@
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= Classe 2
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A O <> Objeto desconhecido
A5 A
A A A
A
A
c1

A Figura 3-4 exibe um exemplo de clasificacdo ndo-supervisionada. Neste tipo de
classificagdo, um outro conjunto de objetos estd demonstrado no espago de caracteristicas
bidimencional, porém, agora os padrdes dos objetos ndo sdo conhecidos. Um processo de
classificacdo ndo-supervisionada busca por bojetos que tenham similaridades e os agrupam em
classes. No exemplo demonstrado na Figura 3-4, os objetos foram divididos entre duas classes

diferentes (classe A e classe B).

Figura 3-4Classificacdo ndo-supervisionada.

Classe B

C2

c1
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e Classificador

A fungdo de um classificador consiste em realizar o cdlculo das medidas de similaridades
existentes entre os objetos no espaco de caracteristicias. Durante a classificacdo
supervisionada, um objeto considerado desconhecido, é atribuido a uma determinada classe
com base na similaridade deste objeto com os outros objetos representantes da classe no
conjunto de treinamento. Existe uma grande variedade de classificadores e a escolha ou
projeto do mais adequado despende especificamente de cada caso. Em geral, os classificadores
podem ser divididos em dois tipos: Estatisticos (paramétrico e ndo-paramétricos) e os

conexionistas (redes neurais).

Em se tratando dos classificadores estatisticos, os objetos contidos no conjunto de
treinamento sdo utilizados para estimar certos parametros estatisticos de cada classe. Além de
qgue, os classificadores estatisticos paramétricos necessitam estimar uma determinada

distribuicdo para cada classe.

Os classificadores mais simples e intuitivos sdo os classificadores estatiticos nao-
paramétricos. Eles empregam uma funcdo de distancia como medida de similaridade, dando, a
um objeto desconhecido, a classe que menos se distancia dele no espaco de caracteristicas.
Dentre os classificadores nao-paramétricos mais utilizados, podemos citar o de distancia

euclidiana e o de distancia de Mahalanobis.

Os denominados classificadores conexionistas sao as redes neurais artificiais. As redes
neurais compdem os classificadores mais complexos, e sdao inspirados na estrutura neural de

organismos inteligentes, que aprendem por experiéncia.

A tarefa de escolher qual o melhor classificador utilizar depende especificamente do
problema a ser tratado. No caso dos classificadores estatisticos, eles ndo mais indicados
guando os objetos existentes nas varis classes estdo distribuidos no espaco de caracteristicas
de acordo com topologias simples, e de preferencia conhecidas. Em contrapartida, os
clasificadores conexionistas apresentam capacidade de se ajustar a qualquer topologia de
classe. Dessa maneira, as redes neurais sdo mais indicadas para tarefas onde existem classes

com distribuicdes mal-comportadas (GONZALEZ et al., 2007).
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3.3 Redes Neurais Morfologicas

A. Introdugao ao modelo neuronal morfolégico

A definicdo de redes neurais morfilégicas nasceu a medida que a dlgebra de imagens ia
se desenvolvendo.Demonstrou-se que uma sub-algebra da algebra de imagens (RITTER et al.,
1990) inclui as formulagdes matemadticas de modelos de redes neurais cldssicas.A partir de
entdo alguns artigos envolvendo redes neurais morfolégicas surgiram.No trabalho de
(DAVIDSON et al., 1990) foram implementadas redes neurais morfoldgicas tendo como objetivo
solucionar o problema de identificacdo de template e problemas de classificacdo de alvo.Em
(ARAUJO et al., 1992) C.P. Suarez Araujo usou redes neurais morfolégicas para calcular
invariancias visuais.Nos artigos (RITTER et al., 1996) (RITTER et al., 1997) Ritter e Sussner
proporcionaram um melhor compreendimento e uma base mais rigorosa para computacdo com
redes neurais morfolégicas.Dentre os distintos modelos morfolégicos que vém sendo
desenvolvidos, podemos citar o perceptron morfolégico (RITTER et al.,, 1997)(SUSSNER et al.,
1998), o perceptron morfoldgico dentrico (RITTER et al., 2003), as memdrias associativas
morfoldgicas (RITTER et al., 1998) (SUSSNER 2000) (SUSSNER 2003A) (SUSSNER
2003B)(SUSSNER et al., 2006A)(SUSSNER et al., 2006B), redes neurais morfoldgicas modulares
(ARAUJO et al.,, 2006A)(ARAUJO et al.,, 2006B)(DE SOUSA et al., 2000), redes neurais
morfoldgicas de pesos compartilhados (KHABOU et al., 2000)(KHABOU et al., 2000B), redes
neurais morfolégicas de regularizacdo (GADER et al.,, 2000), redes neurais morfoldgica
/posto/lineares hibridas (PESSOA et al, 2000).As redes neurais morfoldgicas e
morfoldgicas/lineares hibridas dispéem de muitas aplicagbes voltadas as areas de
reconhecimento de padrdes (KABURLASOS et al., 2000)(KHABOU et al., 2000B) (PESSOA et al.,
2000), processamento de imagens e visdo computacional (GRANA et al., 2003)(RADUCANU et
al., 2003), controle e previsdo (ARAUJO et al., 2006B)(BEALE et al., 1997)(VALLE et al., 2004).

As redes neurais morfolégicas compdem uma classe de RNAs que realiza uma operagao
elementar da morfologia matemadtica (erosdo, anti-erosao, dilatacdo ou anti-dilatacdo), em um
neurénio ou em uma camada, de um reticulado completolLpara outro reticulado
completoMseguida da aplicacdo de uma funcdo de ativacdo.Em (RITTER et al.,, 1990) J.L.

Davidson e G.X. Ritter propuseram o primeiro modelo neural morfoldgico.
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Um ponto central da morfologia matematica é a decomposicao de transformacgdes entre
reticulados completos em termos das operagdes elementares.No trabalho de Banon e Barrera
foi proposto um teorema mostrando, que qualquer transformagdoy : L — M pode ser
decomposta como o supremo de infimos entre erosdes e anti-dilatacdes (BANON et al,,
1993).0bserve que o operador infimo pode ser apresentado como uma erosao, dadod que
este operador comuta com o infimo de uma colecdo de elmentos de um reticulo L, do

mesmo modo o operador supremo pode ser apresentado como uma dilatagao.

Colocaremos aqui uma definicdo importante, a respeito da explicacdo de um neurbnio
artificial generalizado. Um neuronio artificial generalizado pode ser definido como aquele que
possui uma funcdo de agregacdo que combina as entradas e os pesos sinndpticos e
posteriormente aplica uma funcdo de ativacdo. A Figura 3-3 mostra um neurénio artificial

generalizado.O neurénio morfolégico é um caso especial do neurdnio artificial generalizado.

\/\x
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Figura 3-5Neurénio artificial generalizado.
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Trabalhos recentes na area de neurociéncia revelaram que um neurdnio pode de fato executar
uma operacao de maximo (ANGELA et al., 2002). Vamos definir uma unidade de processamento
como sendo um neurdbnio artificial generalizado.Nas redes neurais alimentadas a diante a
equacao x,g) h(yl_l,w,gl)) k=1,2,..,N; diz simplesmente que o k-éssimo neurdnio da
camada [ calcula uma operagioh = (y'~1,w;)que depende do vetor de entradas e do vetor de
pesos associados aok-éssimo neurdnio. Se este nodo for um neurbnio mofolégico, esta
operacdo deve ser uma erosdo, anti-erosdo ou uma dilatacdo, anti-dilatacdo no sentido da
teoria de reticulados. Se o k-éssimoneurbnio de uma camada lexecuta uma erosdo, este
neurdénio é denominado como um neurdnio erosivo. lgualmente, definimos um neurdnio
dilatativo, anti-dilatativo e anti-erosivo. Quando uma camada é formada apenas por neurdnios

erosivos, dizemos que essa camada realiza uma erosdo e, por tanto, ela é denominada como
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uma camada erosiva. O mesmo ocorre ao definirmos uma camada dilatativa, anti-dilatativa e

anti-erosiva.
B. Perceptron Morfolégico (MP)

O perceptron (MINSKY et al., 1969)(ROSENBLATT 1958)(SUSSNER 1998) é um modelo de
rede neural feed forwardcom unidades de decisdo binaria que representam o comporamento
das células nervosas do cérebro humano. Seu objetivo é agir como um classificador ou,
simplesmente, reconhecer padrdes.0 modelo do perceptron convencional é naturalmente
descrito pelo par de equagbeshy (x,w) = Yi_; wy;x; ey, = g(hi(x,w)), com a funcdo limiar

1,sex =20

0,sex <0’ como funcdo de ativacdo. Dado um vetor de

g, definida pela equagdo g(x) = {

entradas x € G" e um vetor de pesos sindpticosw € G", definimos o perceptron morfoldgico

como uma RNMfeed forward, tal que em cada neurdnio calcula-se uma das quatro operagdes

seguintes:
£, () = wT A x, (3-3)
8y(x) = wTV x, (3-4)
£,(x) = 6, oV, (%), (3-5)
5y (X) = &, o v, (%), (3-6)

Em seguida aplica-se uma certa fungao de ativagaog. Sobre a notagdo utilizada, temos
que x; denota o valor da j-ésima entrada, w; denota o peso sinaptico associado a j-ésima

entrada, e f é uma certa fungdo de ativacdo. Se g corresponder a fun¢do limiar,g : G —

1,sex =0

{0, 1} é definida de acordo com a equagdog(x) = {0 cex <0

A equagdo y = g(ew(x)) = 0, por exemplo, determina uma superficie, de dimensao
(n —1)que divide o espago euclideano n-dimensional em duas regides.Cada regido é
denominada como fronteira de decisdao ou superficie de decisdo e cada uma representa uma
classe de padrGes associados.Antes do perceptron atuar como um classificador, os valores dos
seus pesos sindpticos devem ser determinados. Em situa¢des nas quais a superficie de decisao é
conhecida a priori, os pesos podem ser obtidos analiticamente, caso isto ndo ocorra, os pesos

sdo obtidos em ume estagio de treinamento, no qual o perceptron determinara sua propria
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superficie de decisdo, através de um algoritmo de aprendizagem.A Figura 3-6 representa

aarquitetura de um percetron morfolégico.

Figura 3-6Arquitetura do perceptron morfoldgico

*ri i P .
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C. Perceptrons Morfoldgicos com Dendritos (MPD)

e Motivagao Biologica

Estudos recentes na area de neurocomputacdo tém dado énfase a importancia de
estruturas dentricas em uma célula nervosa. Estas unidades sdo agora vistas como unidades
computacionais primarias basicas do neurbnio, que sao capazes de realizar operacdes logicas.
Sobre esses novos modelos neurais, Ritter e Urcid desenvolveram um novo paradigma para a
computacao envolvendo neurbnios morfolégicos, onde o processo é realizado no
dendrito(RITTER et al., 2003), produzindo assim um modelo mais fiel ao de um neurdnio em
redes neurais artificiais. Unidades computacionais e a topologia do modelo imitam neurdnios
biolégicos do cortéx cerebral.O neurdnio, que é a unidade estrutural do sistema nervoso, é

formado por um corpo celular, denominado soma, e alguns processos. Os processos sdo de dois
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tipos, chamados dendritos e axénios, na devida ordem. Os dendritos transmitem impulsos de
entrada para o corpo da célula.Via de regra, os dendritos apresentam ramificagées que criam
arvores longas e complicadas. O ax6nio que normalmente fica do lado contrdrio da célula em
um ponto denominado tronco axonial, constitui-se de uma fibra longa cujos ramos formam a
arvore axonial. Ocasionalmente, em alguns neurénios, o axénio pode ter ramos em intervalos
ao longo do seu cumprimento, além de sua terminagdo arborizada. O ax6nio é considerado o
principal ramo fibral do neur6nio com a finalidade de transmissao de sinais a outros neurénios.

A Figura 3-7 descreve uma célula nervosa.

Figura 3-7Diagrama de uma célula nervosa
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Um impulso desloca-se pelo ax6nio, ao longo do tronco axonial, do neurdnio para
terminagbes nervosas. Essas terminacdes fazem contato com o corpo da célula e muitos
dendritos de outras células nervosa. As regides de contato entre ax6nio e dendrito sdo
chamadas de regides sinapticas porque é o local onde as sindapses ocorrem. A sindapse é apenas
uma estrutura especializada com a tarefa de realizar a comunicacdo entre neurdénios. Na pratica
0 mecanismo exato de como a sindpse é realizada ainda é considerado desconhecido, embora o

gue é bem conhecido é que existem dois tipos de sinapses: as sindpses excitantes, as quais
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tendem a despolarizar a membrana pds-sindptica facilitando a ativacdo do neurdnio, e as

sindpses inibitdrias que tem como objetivo tentar prevenir a ativagao final do neurénio.

A maioria das sindpses ocorrem nos dendritos, sendo de responsabilidade deles ocupar
uma parcela significante de area e volume do cérebro. Estudos recentes mostraram que a
informacdo transmitida é processada nos dendritos. Neste sentido, parece bem razoavel

considerar a atuagao dos dendritos na neurocomputagao.
e Descri¢ao detalhada do modelo

No perceptron morfolégico com dendritos, consideramos que as informacgdes serdao
processadas nos dendritos, ou seja, um neurénio morfolégico N possui regides pds-sindpticas
gue recebem entrada de terminacdes axoniais de outros neurdnios. Se N recebe entradas de n
neurénios Ny Ny, ... N,, entdo cada N; possui ramos axoniais que entram em varias regides
sindpticas de N. Estas regides sao distribuidas ao longo de um numero finito de dendritos
Dy, D5, ..., Dy. Levando em consideragdo um neurdnio N que possui Kdendritos supondo que
cada dendrito recebe o vetro de entradax = (xq, x5, ..., x,,)". O peso sindptico correspondente
3 entrada x; do dendritoké indicado porw,;,, onde | € {0,1}, e o indice I siplesmente
diferéncia as sindpses excitantes das sinapses inibidoras.Ou seja, quando denotamosw,}l-, quer

dizer que a entrada x; produz uma exitagao ew,?l- indica uma inibi¢do induzida pela entradax; .

A entrada x; produz um efeito final no k-ésimo dendrito dado por+(w,}i + x;) para as
sinapses excitantes e —(W;?i + x; ) para as sinapses inibidoras. Observamos que, quanto maior
o valor de x;, maior sera o efeito de uma sinapse excitante e menor sera o efeito de uma
sinapse inibidora.Neste modelo, em uma entrada é permitido a producdao de excitacdo e
inibicdo no dendrito. O que ocorre por fim é que uma competicdo entre o efeito de todas as
conex0des sindpticas é realizada e apenas a sinapse de menor valor é considerada como ativacao

do dendrito em questao.

A computacdo realizada pelo k-ésimo dendrito para uma entradax € R™ é fornecida

pela seguinte expressao:

T, (%) = P Ny A e (D (g + wiy), (3-7)
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onde L ={0,1} e p, ={—1,1}denota uma resposta excitante ou inibidora do k-ésimo
dendrito.Evidenciamos quewy; = o e w), = —oorespectivamente, representam auséncia de

conexao sindptica excitante ou inibitéria.

O valor T, (x)é emitido para o corpo celular do neurdnio e o estado neurénio N é uma

funcdo das entradas recebidas de todos os dendritos:
T (%) = Afoy T (%), (3-8)

na qual K indica o nimero de dendritos. Quer dizer, a ativacdo do neurénio é considerada o
menor valor dentre as excita¢des de todos os dendritos.O préximo estado do neurénio N, isto

é, a saida, é determinada por uma funcdo de ativacdo aplicada a ativacdo do neurénio N, que

1,sex =0

adotaremos como sendo a fungdo limiar definida na equagdog(x) = {O sex <0

Por conseguinte, o neurdnio sera ativado se, e somente se, todos os dendritos forem
saidaspositivas, isto é, set,(x) =0 para todo k=1,..,K. A saida de um neurénio

morfolégico com dentritos é dada por:

y() = f (ARZilpr Ay Me (D (w) + x))]), (3-9)

Vejamos como contar as unidades computacionais de um MPD.Segundo a equagdoTt, (x) =

P Ny N et (D (o + W]la-), temos que um k-ésimo dendrito calcula a seguinte operacg3o:
T (0) = P Al=q Neoy (=D (g + w)), (3-10)
= o NL{ (=D (g + w) AEDH (g +w)), (3,11)
=p{{(=D - G +wA (p + wDI AAG=D) - (5 + W) AGy + wi)}), (3-12)
Como o reticulado completo é distributivo, rearranjamos os termos e obtemos:
(1) = pelAL (D (6 + WO AAT G + W)}, (3-13)

Observamos que existem trés unidades computacionais no k-ésimo dendrito; uma calcula a
expressdoAT(—1)(x; + w), outra calcula a expressio AT(x; +w}!) por fim a expressdo

NS (DG + w3 A (AT e+ wi))
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Pela equagdo: y(x) = f(Af_i[px A2y /\lEL(—l)l“(Wilk + x;)])temos que, por fim,
um neurdnio realiza uma competicdo entre as ativacdes produzidas pelos K dentritos. Assim,
teriamos um total de 3K + 1 unidades computacionais. A Figura 3-8representa o modelo de

um perceptron morfolégico com dendritos.

Figura 3-8Modelo do perceptron morfolégico com dendritos.
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D. Fuzzy Lattice Neural Network-FLNN

Os fundamentos tedricos da rede neural FLNN sdo constituidos de uma combinacao
bem sucedida de conjuntos fuzzy(KLIR et al., 1995) e teoria de reticulados (BIRKHOFF et al.,
1993) somado a teoria de ressonancia adaptativa (ART) (CARPENTER et al., 1987). A rede FLNN
implementa dois paradigmas de aprendizagem, sendo um esquema de clusterizacdo e outro
para classificacdo. No processo, conjuntos de elementos de reticulados sdo especificados por

conjuntos de intervalos de reticulos.
e Reticulado dos intervalos generalizados

Seja IL um reticulado completo e O, e I}, o menor elemento de L, nesta ordem. O
reticulado completo IPIL, denominado de reticulado dos intervalos generalizados de I, é dado

por
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PL = {[a,b] : a,b € L}, (3-14)

Com a relacdo de ordem parcial dada por[a,b] <[c,d] ©c <aeb <d. Seja x! uma
colecdo de elementos de IPLL. Entdo o infimo e o supremo de elementos deste reticulado IPIL

sdo dados naturalmente, na devida ordem, por:
Nier x' = /\iel[ai» bi] = [Vier a' » Nier bi]' (3-15)
Vier x' = Vie][ai» bi] = [Ner a' »Vier bi]' (3-16)

Um elemento de PLL é chamado de intervalo generalizado. O reticulado completo V, foi
definido como um conjunto de todos os intervalos fechados de lementos IL. aumentado pelo

elemento minimo|[Iy, O] de PL:
Vo ={la,b] : a,b € Lea < b} U{[I, 0]}, (3-17)

Podemos definir as operagdes de infimo e supremo no reticulado completovﬁ’ = (V)N
da seguinte maneira: Seja x' = (x{,x},...,x§) uma colegdo de elementos de VI. Entdo o

infimo e o supremo de x‘ em Vﬁ’ sdo dados, respectivamente, por:
Ner ¥ = (Nier X1 » Nier X5 5 ooy Nier X)), (3-18)
Vierx' = (Vier %1, Vier X5 1 o, Vier X1), (3-19)
e Conjuntos Fuzzy

Um conjunto fuzzya é determinado por meio de uma fungdo, denominada func¢ao de

pertinéncia, de um conjunto classico X para o intervalo [0, 1]:
a(x) X - [O, 1]r (3'20)

Na verdade esta fungao caracteriza o grau de pertinéncia de x em a. Todo conjunto
fuzzy fica unicamente determinado pela sua funcdo de pertinéncia a(x). A classe dos conjuntos

fuzzy é dada por:

FX)={a:X —[0,1]}, (3-21)
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Um conjunto classicoA € P(X)se relaciona com um conjunto nebulosoa € F(X) da

forma a seguir:

1,sex €A

a(x) = {0, sex ¢ A (3-22)

e Reticulados Fuzzy

O conceito de reticulado fuzzy foi introduzido para extender a relagao de ordem parcial
a todos pares(x,y) € L X L de um reticulado convencional L. Um reticulado fuzzy é um par
(L,p), onde LLé um reticulado convencional ep : X — [0,1]é uma fungdo de ordem parcial

nebulosa no universo de discursoX = {(x,y) : x, y € L}, tal que:
p(x,y) =1 ©&x <yeml, (3-23)

Uma funcdo h: L. - Ré dita ser uma funcdo de avaliagdo positiva se satisfaz as

seguintes propriedades:
(P1) h(0) =0, onde 0 é o menor lemento em L.
(P2)u<w = h(u) < h(w), u,w € L.
(P3) u<w =>h(xvw)—h(xvu) < h(w)—h(u), xuw € L.

Uma func¢do de avaliagdo positiva ndo necessariamente existe em um reticuladoL.
Todavia, quando esta fungdo existe pode-se mostrar quep(x,y) = h(y)/(h Vy), x,y € L,

sendo que h(.) é uma fungdo de avaliagdo positiva. Esta fungdo determina uma ordem parcial
nebulosa em L, poisp(x,y) = Z(—:})’ =leoh(y)=h(xVy) o y=xVyosx <

Yy(PETRIDIS et al., 1998). Desse modo, (L, p(x,y)) é um reticulado fuzzy. Assim sendo, a fungdo

p satisfaz as seguintes propriedades:
(C1) p(u,0) =0, u=+0;
C€2)puu)=1, v, € L;

CHu<sw=pkxu) <plxw), x,uw € L.
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A fungdo p(x, y)serd usada como func¢do de agregacdo dos neurdnios da rede neural FLNN.Na
verdade, para calcularmos a fungdo de ordem parcial nebulosa p(x,u) de um intervalo de
reticuldos x em outro intervalo de reticulados u, primeiro mapeamosx,u € Wﬁ’ c PLN a

seus isomorfos x ,u € LN,

O lema a seguir garante a existéncia de uma funcdo de avaliacdo positiva no produto
reticulado fuzzy, uma vez que todos os reticulados fuzzy constituintes possuam uma func¢do de

avaliagdo positiva.

Lema 1: Sejam L = L; X L; X ... X Ly o produto de N reticulados completos, cada qual com as
suas respectivas fungbes de avaliagdo positivahy, h,, ..., h,,. Logo a fungdo h((xl,...,xN)) =
hi(x1) + ...+ hy(xy) define uma fungdo positiva ao produto de reticulados IL(De Oliveira et

al., 2010).

Uma fung¢do de avaliagdo positiva qualquer emVy define uma fungdo de ordem parcial
emVy.Logo, para se obter uma funcao de ordem parcial nebulosa emVyé preciso
primeiramente estabelecer um isomorfismo dual entrePL e L?sendo que para construir este
isomorfismo é suficiente que exista um automorfismo dual@:L? — L2. Considere o

isoformismo:
@g : PL - 12, (3-24)
[a,b] » (6(a),b), (3-25)

Deste modo, existe um isomorfismo entrePL e L2. Uma funcdo de ordem parcial

nebulosa pode ser definida no reticuladoV}, da seguinte forma:

1. Uma funcdo de avaliacdo positiva h no reticulado IL pode definir uma funcdo de
avaliac3o positiva no reticulado LL? de acordo com o Lema 1.

2. Uma funcdo de avaliacdo positiva h em L2 define uma funcdo de ordem parcial

Mem L2,

nebulosapy (x,y) = h(xVy)

3. Um automorfismo dual@(.) em IL pode definir um isoformismo ¢4 entre PL e L2
4. Uma funcdo de ordem parcial nebulosa entre dois intervalos [a, b], [c,d] € V|, é dada

por:

p([a, b], [C' d]) = DPn ((pG [a, b]' Po [C' d])r (3'26)
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= ph((ﬁ(a),b),(ﬁ(c),d)), (3-27)

onde(8(a),b), (0(c),d) € L% e p, é a funcio de ordem parcial nebulosa emIL? dada por:

_
pr(xy) = 205 (3-28)

Ent3o sempre podemos associar um elementox € L%com um intervalo[a, b] de Vypelo
fato da existéncia deste automorfismofe do isomorfismog, entre PL e L. A fungdo de ordem
parcial fuzzyp : Vi, — [0, 1]pode representar uma anti-erosdo do reticulado completoVy para
o reticulado completo[0, 1]Jou pode representar também uma anti-dilatagdo do reticulado

completoVy para o reticulado completo[0, 1].

Uma ordem parcial nebulosap em V¥ é obtida por meio do isomorfismog)) : (PL)Y —

(L>)V. Ou seja, para mapear um elementoa € VY para (L?)", basta aplicar ¢} (a) =

oY (a1, .., ay) = (@4 (as, ., Po(ay)), onde (ay, ..., ay).
e Arquitetura da rede neural FLNN

A rede neural FLNN funciona de forma semelhande a rede neural ART (CARPENTER et
al., 1987), quer dizer, a rede FLNN constitui-se de uma arquitetura recorrente em duas

camadas: a camada de entrada e a camada de categoria, de acordo com a Figura 3-9.

Figura 3-9Arquitetura da rede neural FLNN.
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A camada de entrada dispde de N neurobnios artificiais que sdo utilizados para armazenar e
comparar os dados de entrada. A camada de categoria contém L neurobnios artificiais, que
representam M classes.Cada nodo da camada de categoria pode representar no maximo uma

classe, ou seja,L. = M.

As duas camadas sao totalmente conectadas pelo vetor de pesos sinapticos w, que tem
como objetivo filtrar os dados tanto de baixo para cima (pesos bottom-up), quanto de cima
para baixo (pesos top-down).Também existe um nodo utilizado para desabilitar as classes que
opera de modo semelhante a rede neural ART.A entrada da rede FLNN deve ser uma hipercaixa
X pertencente a(W]L)N, ao invés de vetores deR", isto é, cada componente X, para j =
{1,...,N}, representa um valor V. O tamanho de uma hipercaixa
arbitrariax = ([ay, b1}, ..., [ay, by]), denotado por Z(x), é definido por
Z(x) = T, (h(b;) — h(a;)), onde hy, ..., hy sdo fungdes de avali¢do positiva definidas em L.
A funcdo de agregacdo utilizada pelos neurdnios da camada superior da rede FLNN, é uma
funcdo de ordem parcial fuzzy, denotada por p, que calcula o valor de pertinéncia da entrada x
no intervalo de pesos aprendidosw;, os quais ligam os nodos da camada de entrada ao i-ésimo
nodo da camada de categoria, ondei = {1, ..., N}. A rede neural FLNN lida com certas familias
de intervalos de reticulados, denotadas por{w;} onde w; € V¥ e i € I, I finito. A finalidade da
rede FLNN é identificar conjuntos ¢ de elementos de reticulados, chamados de classe que

podem ser representados por uma unido de um nimero finito de intervalos(Vy )", isto é:
c=VU; w;. (3'29)

A aplicagao da rede FLNN depende fundamentalmente da existéncia de uma fungdo de
ordem parcial fuzzy em(V,)V. Se x € (V)Y e ¢ = U; w; entdo o grau de inclusdo de x na

classe ¢ é definido como
p(x,c) = max(p(x, w;)). (3-30)

A tomada de decisdo na rede neural FLNN é alcancada através do grau de verdade da
proposicdo”"x < c" como expressado por p(x,c), onde x € um um intervalo de reticulado de
entrada que excita o sistema e c representa a classe aprendida guardada na memdria do

sistema. Quando p(x, c) = 1 nds escrevemos x < c e diremos xesta dentro da classe c.
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E. Rede Neural Linear/Posto/Morfologica hibrida

A rede neural Linear/Posto/Morfoldgica Hibrida (MRL) (PESSOA et al., 2010) pertence a
classe das redes neurais feed forward, e contém propriedades dos perceptrons de multplas
camadas (MLPs) (SUSSNER 1999) e das redes neurais posto morfoléogicas (MRNNs). Ou seja,
cada neurdnio realiza uma operacdo que consiste em uma combinacado hibrida de operacdes
lineares e ndo-lineares seguida da aplicacdo de uma funcdo de ativacdo.Do ponto de vista

matemadtico, podemos descrever a rede MRL por meio das equagdes:

¥ =66 = (g(x{)g(x5), - g xh ), (3-31)

1=1,2,..,L
2D =iy, wd), (3-32)

k=1,2,..,N,

tais que:

2D = 2P a + (1 - A)BY, (3-33)
o = R 00D + o™, (3-34)
gL =yt 0'p" 4 g, (3-35)

onde rk(l) € Z, /1(”,9,50 € R; a,((l), b,((l) € RMi-1, O simbolo R,epresenta a fungdo posto
(PESSOA et al., 1998), de ordem r, que determina o r-ésimo elemento da sequéncia obtida
colocando-se os componentes do vetort = (tq,...,t,) € R"dado em ordem decrescente, ou

seja, considere a sequéncia em ordem decrescente:
ty 2te) 2 - 2tw),
Tomando o r-ésimo elemento desta sequéncia, definimos a r-ésima funcdo posto de £ por
R, (t) = ty), onder=1,2, ..,k (3-36)

O vetor peso associado a cada nodo é definido por
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l l l l l
w = (@, p, bL, 68,21, (3-37)
em
R2Ni-1+3, (3-38)

. ! . e e l . .
Usa-se uma variavel reaIp,E )ao invés de uma variavel |nte|rark( ), devido ao fato de se precisar

avaliar derivadas posto (PESSOA et al., 1998) durante o algoritmo de treinamento da rede MRL.

A relacao entreplgl) e rk(l) ¢é dada por:

Ni_1—1

O]
T = Nl—l — 7
k 1+exp (p,(c))

+ 0.5, (3-39)

onde |:]indica a funcdo maior inteiro.A Figura 3-10 representa um mddulo da rede MRL

Figura 3-10Estrutura da I-ésima camada de uma rede MRL.
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Observamos que o calculo realizado pela equagéoxlgl) = Ag) ag) + (1 — Afc)ﬁlgl)néo consegue

. . a . . ! .

ser realizado por um uUnico neuronio.lsto ocorre devido ao fato da varlavelrk() sempre variar.
. N , . _ !

Neste seguimento em um neurdnio é responsavel pela soma vetorialy(=1) +a,((), e outro

. ! - . .
responsavel por tomar a rk()p05|gao do vetor resultante da soma.Assim, em um maddulo da
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rede MRL, representado pela Figura 3-10, temos que existem quatro unnidades computacionais
ao invés de trés (impressao equivocada que a Figura 3-8 pode passar).Dois casos especiais da

rede MRL sdo obtidos quando a fungdo de ativagcao g, empregada pela rede MRL de acordo
com as equagdesy’ = G(x!) = (g(xgl)),g(xg)), ...,g(val)), [=1,2,..,L e x,(cl) =
h(yl_l,w,(cl)) k=1,2,..,N;, é identidade, isto é, g(xgl)) = x,({l),e quando a fungao gé uma
ndo linearidade do tipo logistica, isto é,g(xgl)) =1+ expifé?r]x,gl)))‘l, n =1, de acordo com

o trabalho de (PESSOA et al., 2000). Previamente, antes de definirmos a derivada da fungdo

posto, iremos definir a funcdo impulso. A funcdo impulso é definida por:

Q(v) = [Q(Ul)l ey Q(Ul)]r (3_40)
tal que v = (vq, ..., Uy),
Onde
1,sev=20
q(v) = {0, caso contrario’ (3-41)

Definigdo 1: Dado um vetor t = (t,t,,...,t,) € R", e um posto r € {1,2,...,n}, o r-ésimo
vetor indicador posto ¢ de t é definido por:

Q(z1-1)

1) = g1

(3-42)

ondez= R, (t)el=(11,..,1).

O vetor indicador posto tem a fungdo de marcar as localizagbes em t ondez = R, (t)
ocorrem.Para evitar mudangas abruptas e conseguir robustez numérica, a fungdoq(v) é,

normalmente (PESSOA et al., 1998)q,(v), ¢ = 0 como, por exemplo, exp[—%(“/a)z] ou

sech®(V/g).
Definicdo 2: Sejat € R",r € {1,2,...,n} e c = ¢(¢t, 7). Entdo,

a) c-1"=1
b) c-tT =R, (t)
c) Se r é fixo, entdo é uma funcdo constante por partes de t com exatamente2™ — 1

possiveis diferentes valores. Para todos os pontost, € R"*om componentes diferentes,
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. . 1.
existe uma vizinhanca em torno deles, ||t — ]|, < SN, |t0i — to, |, tal que dentro

dela c é constante, isto ¢, c(t,1) = c(t,,1).

Segundo a definicdo e a proposicdo (PESSOA et al., 1998) apresentadas a cima, se
considerarmos que, para r fixo,c = c(t,r)seja constante em uma certa vizinhanga detyentdo a

fungdo postoR, (t)é diferenciavel emtye sua derivada é dada por:
VR (Ol¢=t, = c(to, 7). (3-43)

Nos pontos em cuja vizinhan¢a ¢ nao seja constante, a funcao posto nao é diferencidvel. De
fato, se t satisfaz as hipoteses da definicdo2(c), temos que t etyapresentam a mesma ordem
decrescente de suas componentes, consequentemente, como o posto r é fixo, o vetor
indicador posto ¢ de t etyserao os mesmos, pois o vetor indicador posto simplesmente marca
as localizagdes emt onde z = R, (t) ocorrem. Ou seja, teremos que c(t,7) = c(ty,1). Assim,
considerandoc(t, r)constante em uma vizinhanga det,, e usando a representacao de produto
interno para a fungdo postoR, (t), (Defini¢do 2(c)), para todo t dentro da vizinhanga, temos

que:

V:Rr(t)h:to = V(c(ty,r)-t") le=¢, = (o, 7). (3-44)

F. Redes Neurais Morfologicas Modulares (MMNN)

A rede neural morfoldgica modular (MMNN), idealizada por R Sousa et al. (DE SOUSA et
al., 2000), é uma rede neural feed forward e sua arquitetura é baseada nas decomposicoes de
Banon e Barrera (BANON et al., 1993), que trata o que diz respeito a decomposicdo de um
operadory : L. — Mem termos de um supremo de infimo de erosdes e anti-dilatagdes ou,
similarmete, de um infimo de supremos de dilatacGes e anti-erosbes. A expressdo
decomposicao de Matheron refere-se a decomposi¢ao de um operadoryque é crescente e
invariante com respeito a translacoes em termos de um supremo de erosdes ou, da mesma
forma, em termos de um infimo de dilatacdes, onde estes operadores sdo definidos sobre
reticulados da forma?(]Rd). Podemos citar como exemplo onde estas decomposi¢cdes podem
ser utilizadas: detec¢do de bordas, restauracao de imagens e reconhecimento de padrdes. A

MMNN, pode ser utilizada para desenvolver operadores invariantes por translacdo binaria ou
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em tons de cinza. Ao desenvolver operadores em tons de cinza, os valores de sinais sdo
normalizados no conjunto[0,1]. A arquitetura geral da MMNN é capaz de aprender tanto
operadores invariantes por translacdo em tons de cinza quanto bindrios.Para o treinamento da
MMNN, sdo usadas ideias do algoritmo backpropagation (BP) (SUSSNER 1999) e a metodologia
proposta por Pessoa e Maragos (PESSOA et al., 1998) para superar o problema da ndo-
diferenciabilidade das fun¢bes posto, bem como algoritmos genéticos adaptativos (AG).A
estrutura da rede MMNN pode ser vista como um caso especial da rede MRL, mas com

arquiteturas e regras de treinamento especifico.

A Figura 3-11 apresenta as possiveis arquiteturas de uma rede MMNN de acordo com a
decomposicdo de mapeamento crescente invariante a translacdo em termos de um supremo
de erosbes e em termos de um infimo de dilatagdes. A Figura 3-12 exibe as possiveis
arquiteturas da rede MMNN segundo o teorema de Banon e Barrera(BANON et al., 1994). As

duas estruturas representam decomposicao por aglguns médulos independentes.

Figura 3-11(a) Estrutura da rede MMNN usando dilatagGes morfoldgicas, (b) Estrutura da rede MMNN usando
erosdes morfoldgicas.

(a) (b)
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Figura 3-12(a) Arquitetura usada para a decomposi¢cdo de Banon e Barrera por sup-geradores, (b) Arquitetura
usada para a decomposi¢cdo de Banon e Barrera por inf-geradores.
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Definimos a arquitetura ilustrada na Figura 3-12 de acordo com a decomposi¢dao por

erosOes de matheron (MATHERON 1975):
&0 = U = Ao (6 — ay,), (3-45)
y=VN.{v}, ondev= (vyvy..,0y), (3-46)

onde x é o sinal de entrada para a MMNN,a,;, € RVrepresentam os elementos de estruturagdo

das erosbesvy, k =1,2,...,N.
A matriz de pesos sindpticos, A, da MMNN é definida por:
A= (aq,a,, .., ay), (3-47)

De uma maneira dual, a arquitetura para a decomposicio de Matheron (MATHERON
1975) por dilatacbes, de acordo com a Figura 3-12(b), e definida substituindo erosdes por

dilatacOes e o simbolo A por V.

As equacdes apresentadas a seguir representam a arquitetura da Figura 3-12(a), de

acordo com a representacdo de Banon e Barrera(BANON et al., 1994) através de sup-geradores.

& = U1 = ANL1(x; — agy), (3-48)
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8F = wep = 1= VIl (x; + byy), (3-49)
Uk = Ay Wi, (3-50)
wy, = (W1, Ui2), (3-51)
k=12,..,N
Y= Vil v, (3-52)

Onde, V= (Ul,l}z, ...,UN).

Usando a equacdov,(x) = (x*)',V, € G", observamos que:

Sy () =v.(wAx) =[(wAx) T, (3-53)
=WAx) =x"vw = W) A(x)T, (3-54)
= 8yt (A1) = 8y (0. (1)) = Sy (1), (3-55)

Isso mostra, essencialmente, que as MMNNs pertencem a classe de perceptrons

morfolégicos. Similarmente, é possivel mostrar quegy, = £q,7 (X).
As matrizes de pesos sindpticos das redes MMNN s3o definidos por:
A= (aq,ay, .., ay),
B = (by, by, ..., by),

onde a;, b, € RVrepresentam os elementos de estruturagdo e sdo considerados parametros

livres da rede neural MMNN.

De maneira dual, a arquitetura para a decomposicdo de Banon e Barrera (BANON et al.,
1994)através de infgeradores, Figura 3-12(b), é definida substituindo dilatacdes por erosdes,
anti-dilatacdes por anti-erosdes, o simbolo A por V nas unidades sub-integradoras, e o simbolo

V por A na unidade integradora geral.
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Figura 3-13Algoritmo genético simples.

* Inicio

Inicializacao
Populacao

'

Avaliacao Nao Condicao Sim
funcao de de

Fitness

)

Selecao de
Individuos p/
Reproducao

'

Recombinacao

!

Mutacao

parada

]

MNova
Populagio

* Fim

G. Morfologia Matemadtica e novas aplicagdes

No trabalho de (IKONEN et al., 2015)o nucleo de células cancerosas foi estudado do
ponto de vista morfolégico com foco na analise de:Anisonucleose, deformidade nuclear,
hipercromasia e nucleo citoplasmatico com relacdo a solugcdes CAD (Computer Assisted
Diagnosis). Morfologia Matematica (MM), mais especificamente a transformada Top-Hat foi
usada junto com a manipulacdo dos canais de cores RGB para processar imagens
histopatoldgicas para detectar e extrair nlcleos para andlise posterior. Alguns resultados
preliminares s3ao apresentados e eles parecem ser bastante promissores na area de extracao
nucleos.A separacao de nucleos a partir de outras secoes de tecidos é o componente chave na
analise de tecidos cancerosos.Além disso, novas ideias sdo apresentadas e que serdo utilizadas

em novos trabalhos futuros dos autores (IKONEN et al., 2015).

¢ Transformada classica Top-hat
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A transformada Top-Hat é uma operagao morfolégica importante na deteccao de
pequenos alvos.A andlise da transformada de dois conjuntos, de imagens originais e elementos
estruturantes, calculando uma abertura numa imagem e subtraindo o resultado a partir da
imagem original.A transformada Top-Hat é capaz de detectar caracteristicas da imagem que
correspondem aos elementos estruturantes usados.A transformada White Top-Hat (WTH) é
definida como a diferenca entre a fungdo e sua abertura morfolégica e as regides brilhantes

extraidas de uma imagem, de acordo com elemento extruturante usado(BAl et al., 2012):

WTH(x,y) = f(x,y) = f e B(x, ), (3-56)

A transformada Black Top-Hat(BTH) usa o fechamento para melhorar as regibes

escuras(BAl et al., 2012).

BTH(x,y) = f « B(x,y) — f(x,¥), (3-57)

O nucleo numa imagem aparece pequeno e com manchas escuras dentro de uma célula,
como pode ser observado na Figura 3-14.Portanto, o uso da transformada Black Top-Hat é

justificado.

Figura 3-14Imagem histopatoldgica (IKONEN et al., 2015).

o Modificagdes para a transformada Top-Hat

A tranformada Top-Hat classica usa apenas um elemento estruturante, o que torna a

utilizacdo de informacdes diferentes entre a regido de interesse (ROI) e as regides cicunvizinhas
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dificil.Varias abordagens para a melhoria da transformada Top-Hat foram propostas (BAl et al.,

2012):

1)

2)

3)

4)

Pré-processamento ou pds-processamento:Nao melhora o desempelho da transformada.
Suprimir certos pixels: Tradicionalmente a detec¢do de bordas é realizada de acordo com a
propriedade e o limiar do gradiente, o que elimina detalhes finos nas regides escuras.Como
uma melhoria, Chen et al. propuseram um algoritmo que detecta as bordas nas regides
escuras e também preserva as caracteristicas das bordas nas regides brilhantes (CHEN et al.,
2002).

Aplicar a técnica de multi-escala:O uso de apenas um elemento estruturante pode extrair
caracteristicas que correspondem ao tamanho do elemento estruturante utilizado.Com a
finalidade de extrair todas as caracteristicas desejadas, elementos estruturantes multi-
escala com diferentes tamanhos devem ser abordados.No entanto, o tempo de calculo
excederia a um, por exemplo, wavelet piramide e algoritmos médios diretos (BAI et al.,
2011).

Aplicar elementos multi estruturantes:Aconsturcao de elementos multi estruturantes tém
sido utilizados para melhorar o desempenho de operacdes morfoldgicas na deteccdo de
caracteristicas (Huang et al., 2012).Uma caracteristica é considerada como um conjunto que
é dividido em subconjuntos e elementos estruturantes sao construidos correspondentes a

esses diferentes subconjuntos(BAl et al., 2010).

Morfologia do ntcleo

As células malignas possuem morfologia irregular que é mais visivel no nucleo da célula,

bem como no citoplasma. As células malignas possuem morfologia irregular que é mais visivel

no nucleo da célula, bem como no citoplasma. Os nucleos malignos sdo amiores e variam em

tamanho e forma, comparado aos nucleos benignos.A variacdo no tamanho é chamada de

anisonucleose e a variacdo na forma nuclear é chamada de deformidade.Uma area nuclear

maligna exibe hipercromasia, o que significa a distribuicdo irregular de cromatina que aparece

como aglomeracdo e condensacdo (THIRAN et al., 1996).Nas célular malignas o citoplasma é

escasso, o nucleo alargado, mas o citoplasma nao é.

A malignidade de um tecido é baseada nos critérios definidos a seguir:
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e Relagdo nucleo citoplasmatico
e Anisonucleose
e Deformidade nuclear

e Hipercromasia

A Figura 3-15 representa uma imagem de tecido onde os quatro critérios malignidade

mencionados sao visiveis.

Figura 3-15Tecido com caracteristicas de malignidade (THIRAN et al., 1996).

e Segmentacao e extracao de nucleos cancerosos

A segmentacao dos nucleos é importante devido as caracteristicas malignas das células
estarem sendo relacionadas com o préprio nucleo.Métodos de segmentacdo que ndo levam em
conta a forma entre outros, sdao: Deteccdao de bordas, limiarizagdo hierarquica e histograma
limiar 2D (THIRAN et al., 1996).(YU et al., 2004) apresentou uma extensdao da morfologia
matematica que usa a correlagdo entre os trés canais de cores para processar uma imagem
colorida de forma eficiente.A abordagem morfoldgica de cores pode ser utilizada, entre outras,
na extracdo de caracteristicas (YU et al., 2004).0 trabalho de(YU et al., 2004)utilizou a
manipulacdo do canal de cores RGB como uma etapa de pré-processamento antes de usar
métodos de morfologia matematica.A analise de formas é a chave e morfologia matematica
fornece uma abordagem para fazé-la.Thiran et al. prop6s um método onde a morfologia

matematica é desenvolvida para remover o ruido de fundo de uma imagem e o segmento dos
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nucleos, apds, a forma e o tamanho do nucleo é analisada e a textura avaliada(THIRAN et al.,

1996).

a) Relagdo nucleo citoplasmdtico

Relacdo nucleo citoplasmaticoé avaliado pela primeira contagem de todos os pixels ndo
brancos nas imagens de nucleos, que vai para a primeira parte da relagdo. Apds a extragao do
citoplasma da imagem pela operacdo de uma diferenca entre a imagem original e a imagem do
nucleo.Também um duplo limiar é executado para remover o ruido de fundo e as manchas.Com
um pequeno elemento estruturante, a imagem resultante é, entdo, fechada para uniformizar a
regido citoplasmatica.Como resultado, é obtida uma imagem onde apenas o citoplasma esta
presente e os pixels ndo brancos sdo calculados.A relagdo nucleo citoplasmdtico é entdo obtida

pela comparando a drea nuclear e a drea citoplasmdtica (THIRAN et al., 1996).

b) Anisonucleose e deformidade nuclear

Anisonucleose é avaliada primeiramente encontrando o centro de cada nucleo e, em
seguida, calculando a distancia do centro para a borda do nucleo em varias dire¢des.Em busca
do centro de gravidade, um grupo de erosées sdo realizados para separar diferentes partes da
imagem uma da outra.Quando as distancias das caracteristicas tém sido obtidas, a
anisonucleose é avaliada por varia¢cdes do valor da média das distancias das caracteristicas.A

deformidade nuclear é calculada da mesma forma (THIRAN et al., 1996).

c) Hipercromasia

Hipercromasia é extraida de uma imagem pela transformada Top-Hat. A textura
granular do nucleo é eliminada por fechamento com um pequeno elemento estruturante que
apos o fechamento a imagem é subtraida da imagem original. Hipercromasia é avaliada através

da analise do valor médio das pontas sobre a area nuclear (THIRAN et al., 1996).

e Resultados
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O trabalho de pesquisa (IKONEN et al., 2015) é dividido em duas etapas que formam
pipeline do estudo apresentado.O primeiro passo é realizar a manipula¢cdo dos canais RGB
usando a modificacdo apresentada anteriormente no trabalho de (ALl et al., 2013).0 segundo

passo é a aplicacao da transformada Top-Hat na imagem resultante e analisar os resultados.

a) Manipulagdo RGB

No trabalho feito anteriormente por (ALl et al., 2013), foi sugerido o uso de uma
imagem de refréncia formada a partir da média dos canais R e G. Em seguida, essa média foi

subtraida do canal B de acordo com a equacao(ALl et al., 2013):
B—-(R + G)/2, (3-58)

Para melhorar a imagem histopatoldgica, a manipulacdo dos canais RGB foram aplicados

de acordo com a férmula proposta em (IKONEN et al., 2015):
R—(G + B)/2, (3-59)

A andlise é apresentada na Figura 3-16, que representa um caso de carcinoma ductal in
situ. Este tipo de cancer é o mais comum ndo invasivo cancer de mama, que é localizado nos

dutos de leite da mama.

Figura 3-16lmagem original TIFF do tecido canceroso (IKONEN et al., 2015).
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A imagem resultante da equa¢doB — (R + G)/2é demonstrada na Figura 3-17 e os
resultados da imagem resultantes da equagdoR — (G + B)/2 sdo apresentados na Figura 3-
18.Na imagem obtida através da formula proposta em (IKONEN et al., 2015) mostra a area do
nucleo mais visivel, isto é, a drea de gordura tem-se disposta a partir da imagem excluindo as
bordas.Principalmente apenas a area nucleos é destacada como um tom mais escuro de cinza,

que é o ponto de partida fundamental para analisar os quatro critérios de malignidade.

Figura 3-17Resultados obtidos através da equagdo B-(R + G)/2 (IKONEN et al., 2015).

Figura 3-18Resultados obtidos através da equagdo R-(G + B)/2 (IKONEN et al., 2015).




65

b) Transformada Top-Hat

Apds a manipulagdo dos canais de cores RGB, a transformada Top-Hat é aplicada com
um elemento estruturante em forma de disco com um raio de 3.0 resultado pode ser visto na
Figura 3-19. A imagem mostra uma diferenca de contraste entre a drea nuclear e outras se¢des
de tecidos.Para demonstrar a utilidade da manipulacdo RGB, a imagem contendo os resultados
obtidos através da transformada Top-Hat sem a manipilagdao RGB pode ser observado na Figura
3-20.Como proposta para trabalhos futuros, os autores do trabalho (IKONEN et al., 2015)
pretendem aplicar melhorias a transformada Top-Hat tendo como objetivo alcangar resultados

ainda melhores na difetenca de intensidade.

Figura 3-19Imagem resultante da transformada Top-Hat apds a manipulagdo RGB (IKONEN et al., 2015).
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Figura 3-20Imagem resultante da transformada Top-Hat sem a manipulacdo RGB (IKONEN et al., 2015).

3.4 Extreme Learning Machines

Redes Neurais Artificiais € uma das técnicas mais bem sucedidas utilizadas em
problemas de classificacdo (JEATRAKUL et al., 2009). Na maioria dos tipos de RNAs, como
Perceptron multicamadas (KRUSE et al., 2013), o conhecimento sobre os parametros da rede é
necessario para obter um desempenho é6timo na solu¢ao do problema de classificagdo. Uma
preocupacdo comum deste tipo de rede é evitar ser preso em minimos locais, tornando
necessario adicionar métodos para controlar a rede, a fim de escapar dessas regides. Outra
caracteristica comum deste tipo de rede é o elevado tempo de treinamento necessario para

tornar a rede capaz de executar classificagGes corretamente.

Extreme Learning Machine (HUANG et al., 2012) tem como principal caracteristica a
velocidade de treinamento e predicao de dados comparada com outros métodos nao lineares.
As redes ELM geralmente sdo formadas por uma Unica camada intermediaria, ndo recorrente,
baseada num método analitico para estimar os pesos de saida da rede, em qualquer
inicializacdo aleatoria de pesos de entrada (CAMBRIA et al., 2013), (HUANG et al., 2012). Como
os pesos das saidas sdo determinados de forma ndo iterativa, a rede é obtida através de alguns

passos e baixo custo computacional (HUANG et al., 2012). Diferente da rede MLP, na rede ELM
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ndo é necessario definir um critério de parada para a fase de treinamento, nem o uso de

validagao cruzada, como a rede apresenta uma Unica iteragdao (HUANG et al., 2012).

O processo de aprendizagem da rede ELM baseia-se na funcdo inversa generalizada de
Moore-Penrose (pseudo-inversa) (NASHED 2014), onde os pesos da saida sao calculados. O
processo de aprendizagem ocorre em lote, com dados apresentados a rede antes do ajuste de
pesos em uma unica iteragdo, tornando o treinamento mais rapido do que as abordagens
convencionais (HUANG et al., 2012), (HUANG et al., 2011). A rede ELM ndo se baseia no
gradiente descendente. Assim, a rede é livre do problema de minimos locais. Além disso, ndo é
necessaria a definicdo de um parametro de taxa de aprendizagem nem o maximo numero de
iteracBes, uma vez que o algoritmo ndo é recursivo (MICHE et al., 2010), (HUANG et al., 2008),
(HUANG et al., 2006). O resultado é uma camada de saida formada por neur6nios de kernel

linear semelhante a maquina de aprendizagem linear e ao perceptron de uma Unica camada.

Vamos considerar uma camada intermedidria de uma rede ELM com m; neur6nios

intermediarios e n entradas, a saida sera dada por:
Vi = Kp (x, Wh,i), (3-60)

Onde yj, ;é a saida ew; ; € R" sdo os vetores de pesos do i-ésimo neurénio da camada
escondida; x € R" é o vetor das entradas, enquanto K}, : R" x R" - Ré o kernel dos

neurdnios da camada escondida, parai = 1, 2, ..., m,,.
Como exemplo dos kernels mais usados na camada oculta, podemos citar o kernel linear
Ky, (x, W) = by + x » wy, (3-61)

onde b;é o bias eeindica o produto interno entre dois vetores; e a fungao gaussiana de

base radial do kernel

—w. 12
Ky, (x, wp,;) = exp (— Ly ) (3-62)

20'i2
onde o;controla o raio da fungdo gaussiana, parai = 1, 2, ..., my,.

Considerando uma rede ELM com uma camada intermediaria com m saidas, nentradas,

e my, neurdnios na camada escondida, a saida é dada por:
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Vi =X Wi iKn (x, Wh j ), (3-63)

Onde w, ; ; € o j-ésimo peso sinaptico da saida i-ésimo do neurdnio, parai =1,2,...,m

ej=1,2,..,my.

Vamos considerar o conjunto de treinamentof2 = {(xi,yi)}ﬁwzl, a matriz H é dada por:

Ky(xy,wi1) - Kn(x, wim,)
H = : : (3-64)
Kh (xM'Wh,l) Kh(xM’Wh,mh)
As saidas da rede ELM sdo calculadas pela seguinte relagdo basica:
HW, =Y, (3-65)
Onde
T T T\
W, = (Wojl,Wojz, ...,Wo,m)
e
Y =01y3, )
O processo de treinamento em lote consiste em calcular W, pela relagao inversa:
w, = fy, (3-66)

Onde H é a inversa generalizada de Moore-Penrose de H.

3.5 Operadores Morfolégicos

Morfologia Matematica é uma teoria completa de processamento ndo linear
extremamente usada no processamento digital de imagem. Baseia-se nas transformacdes de
formas preservando as relagdes de inclusdo dos objetos. Seus operadores fundamentais sdo
chamados de erosdo e dilatacdo (SANTOS 2012), (SOILLE 2004). Além disso, a Morfologia
Matematica pode ser considerada uma teoria construtiva, porque todos os operadores sdo

construidos usando erosdes e dilatacdes como bases. E possivel a construcio de varios
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operadores destinados a aplicacGes especificas, como filtragem de imagens, extracdo de

caracteristicas e outros (SANTQOS 2012), (SOILLE 2004).

E possivel afirmar que as opera¢des fundamentais da Morfologia Matematica consistem
da investigacdo de imagens usando elementos da estrutura (SANTOS 2012), (HANNI et al.,
1999), (SOILLE 2004). Elementos da estrutura sdo tdo importantes para Morfologia Matematica
como a mascara de convolugdo é para processamento de imagem linear. Na verdade, os
elementos de estrutura sdo geralmente imagens com as dimensdes menores do que as
dimensbGes da imagem a ser morfologicamente transformadas. As varias transformacgoes
morfoldgicas sdo baseadas em operacoes légicas entre o elemento estrutural e regides da

imagem sob o processamento.

Enquanto a mdscara de convolucdo é usada para gerar médias ponderadas por regidoes
de filtragem linear, a estrutura do elemento tem uma funcdo similar na Morfologia
Matematica: ela é usada na erosdo para maximizar regides, gerando imagens mais claras para o
caso de adotar os valores maiores de pixel para os pixels mais brilhantes. Da mesma forma, na
erosao a estrutura do elemento é usada para minimizar regides, gerando imagens mais escuras.
Estas operacdes de minimizacdo e maximizacdo estdo relacionadas com as operacdes légicas de
intersecdo e unido. Isto leva-nos a pensar em estrutura de elementos como unidades basicas

para reconstruir as regides de imagem.

Uma imagemf : S — Ké definida como uma fungdo para mapear um vetor
bidimensionalu € S no ponto f(u) € K onde Sé a grade ou imagem de suporte,u é o pixel da

grade S; f(u) € K é o valor do pixelu € S (Santos, 2012).

Mais rigorosamente, o pixel é definido como o par cartesiano(u, f (1)), isto é, o vetor
formado pela posicdo u na grade S e seu valor associado f(u). K é o conjunto de possiveis
valores de f(u). A notacdo KSrepresenta o conjunto de todas as possiveis imagens da grade S

em K (SANTOS 2012), (SOILLE 2004).

Quando a grade S é discreta, isto é, S S Z?, dizemos que f:S = K é uma imagem
discreta. K é definido por k = VP, onde V' € R é o conjunto de niveis de cinzaep € N* éo

numero de faixas presentes na imagem f (SANTOS 2012).
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A imagem f com p faixas,f : § — VP, pode também ser representado pela seguinte

notagdo (SANTOS 2012):

fw = {i, W), ...,(w}, u €S,
onde f;(u) éaj-ésimafaixadef : S = VP,paraf,:S - Vel <j <p.

Uma imagem f : S — K é uma imagem digital quando é discreta e quantizada, isto é, o
pixel assume apenas valores discretos. Matematicamente, f : S — K é uma imagem digital

quandoK = {0,1,...,K}? eS € Z,ondek,p € N*.
Usando uma imagem digital é representada utilizando N bits, k = 2™ — 1.

Para facilitar a notacdo, é relativamente comum para representar imagens digitais como
imagens discreta normalizadas, mudandoK = {0,1,...,K}? por K = [0,1]. Usando esta
notacdo ndo é necessario dizer quantos bits foram usados para representar os valores possiveis
dos pixels.Portanto, uma imagemf : S — {0,1,...,k}’ pode também ser representado por

f:5 - [0,1]7.

As operacgOes basicas entre as imagens na Matematica Morfologica sdo: comparacgao,
subtracdo, intersecdo e unido.E importante afirmar que as operacBes basicas sé podem ser
aplicadas a imagens que respeitam a relacdao de ordem entre os pixels.Apenas nivel de cinza e
imagens bindrias mantém a relacdo de ordem.Para lidar com imagens multiespectrais é
necessario trabalhar com cada faixa separadamente ou adotar uma abordagem determinada
para manter a relacdo de ordem.A relacdo de ordem é a base da Morfologia Matematica
(SANTOS 2012), (SOILLE 2004).Dadas duas imagensf; :S = [0,1] e f,:S = [0,1] a
compara¢io= é a operagdo de[0,1]° x [0,1]° para [0, 1]°definido como se segue (SANTOS

2012), (SOILLE 2004):

1, fiw) < fo(u) V. €S (3-67)
0, c.c. ’ e

(h = @ ={

Dada a imagemf : S — [0, 1], o negativo de f, é denotada porf ou ~f, é a operagdo

de[0, 1]° para [0, 1]°definido como se segue (SANTOS 2012), (BANON et al., 1994):

fw=1-fw), V,€ES. (3-68)
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A unido entre f; : S - [0,1] e f, : S — [0,1]é a operagdo de[0,1]° X [0,1]° para
[0,1]°, denotado por f; V f;, definido como se segue (SANTOS 2012), (SOILLE 2004):

(1 V )W) = max{f;(w), (W)}, VY, €ES. (3-69)

A intercecdo entre f; : S — [0,1] e f, : S — [0, 1]é a operacdo de[0,1]° X [0, 1]° para
[0,1]%, denotado porf; A f,, definido como se segue (SANTOS 2012), (SOILLE 2004):

(fi A f2)(W) = min{f; (W), L(w)}, VY, ES. (3-70)

E importante notar que as operacdes de unido e intersecdo entre as imagens sdo
semelhantes as respectivas operagdes entre conjuntos fuzzy (SANTOS 2012).As semelhancas
entre Morfologia Matemadtica e operacdes de Ldgica Fuzzy aumentam com a adogdo da
notacdo de imagens normalizadas (SANTOS 2012).Consequentemente, também é possivel

pensar em imagens normalizadas como conjuntos fuzzy.

A subtracdo ou a diferenca entref; : S = [0,1] e f, : S — [0,1]é a operacdo de[0, 1]°
X [0, 1]° para [0, 1]° dado por (SANTOS 2012), (BANON et al., 1994):

(i~ ) = (fi A f)(w), vV, ES. (3-71)

E possivel afirmar que Morfologia Matematica é uma teoria construtiva, dado o fato de
gue os operadores mais complexos podem ser construidos pelo mais simples.Os operadores
fundamentais, base para outros operadores, sdo a dilatacdo e erosdo. Todos os outros
operadores sdo construidos como combinacGes destes dois operadores fundamentais (SANTOS

2012), (SOILLE 2004).

A dilatagdo de f : S — [0,1] por g : § — [0, 1], denotado por &,(f) ou f @ g(Soma
de Minkowski, em casos binarios (SANTOS 2012), (GONZALEZ et al., 2007), (SOILLE 2004)), é um

operador de [0, 1]° X [0, 1]° para [0, 1]%definido como se segue:
8,(Hw) =(f P = Vyes fW) Aglu—v), vV, ES. (3-72)

onde g é o elemento estrutural.A dilatacdo transforma a imagagem original de modo a fazer
com que o elemento estrutural se encaixe na imagem original, isto é, a imagem original f sera

modificada para tornar as areas semelhantes ao aumento g, no caso g.
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Se associarmos os 1’s para o branco absoluto e os 0’spara o preto absoluto, vamos
perceber os resultados de dilatagdo no aumento das dreas mais brilhantes e a eliminag¢do das

dreas mais escuras.

A erosdo de f:S —[0,1] por g:S —[0,1], denotado por €,(f) ou f O
g(Subtragaode Minkowski, em casos bindrios (SANTOS 2012), (GONZALEZ et al., 2007), (SOILLE
2004)), é um operador de [0, 1]° X [0, 1]° para [0, 1]° definido como se segue:

N = (f ©9W =NesfWV glv —u), V,ES. (3-73)

A erosdo transforma a imagem original de modo a fazer o negativo do elemento
estrutural no caso de a imagem original, isto é, a imagem original f sera modificada para tornar

as areas semelhantes ao aumento g, no caso g.

Se associarmos os 1’s para o branco absoluto e os 0’s ao preto absoluto, vamos
perceber que os resultados de erosdao no aumento das dreas mais escuras e a eliminagdo das

dreas mais brilhantes.

Na Tabela 3-1, mostramos as expressdes matemadticas de dilatacdo, erosdo e

convolugdo. Ela ilustra algumas semelhancgas entre estas operacgoes.

Tabela3-1Dilatagdo, erosdo e convolugdo de imagens.

Operagao Expressao

Dilatagdo F@gw=\/ fergu-v
Erosso Fogw= [\ fevgw-u
Convolugio f+gp) = Z Esf(v) gu—-v)

Um resultado interessante poderia ser obtido se nds aplicarmos o Teorema de De

Morgan a expressao 3-73:

§,(HNW) = Npesf(W) V glu —v),  V,ES. (3-74)

Se o elemento estrutural g é simétrico, isto é, g(u) = g(—u), V,, € S, a expressdo 3-74

torna-se:
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S(HX) = Nesf W) vV gv —u), VY, €S, (3-75)

A partir da defini¢cdo da erosdo, mudando f por f, temos uma relagao importante:

e,(HW) = 6,(Hw), v, €S. (3-76)

Para todo g : S — [0, 1]simétrico. Esta relagdo é de fundamental importancia, porque

guantitativamente expressa a dualidade entre dilatagdo e erosao.

A n-dilatagdo de f: § — [0,1] de g : S — [0,1], denotado por 87 (f), € dada pela

seguinte expressdo, paran > 1 (SANTOS 2012):

83 ()W) == 6,64 ... 65 (f)(w), V4, ES. (3-77)
n
Do mesmo modo, a n-erosdo def: S — [0,1] de g: S — [0, 1], denotada por €g(f), é

dada como se segue, paran > 1 (SANTOS 2012):

eg (W) = €464 ... € (fH(W), VL, ES. (3-78)

Banon (1994) (BANON et al., 1994) demonstrou que cada elemento da estrutura, cujas
dimensdes sdo maiores do que 3 x 3 pode ser decomposto em varios elementos de estruturais
3 x 3, isto é, uma dilatacdo por um determinado elemento estrutural hm X n,desde que
m >3 e n > 3,pode ser executado através da utilizacdo de um determinado numero de
dilatagdes por elementos estruturais de by, com dimensdes de 3 x 3, onde b, é um elemento

estrutural compondo h[36].

3.6 Descritores de Imagem

A partir de uma imagem digital podem ser extraidas caracteristicas da imagem, tendo
como finalidade identificar alguma propriedade ou elemento contido na imagem. As
caracteristicas de uma imagem sdo constituidas por informagdes numéricas, oriundas de
analise da decomposicdo dos pixels, que podem ajudar na classificacdo de um objeto na

imagem, tal como um tumor em uma imagem de mamografia.
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A extracdo desses atributos pode ser apicados a imagem toda, para extrair informacao
de textura, por exemplo, ou para regides de objetos, tais como area, perimetro e forma de uma
regido segmentada. Geralmente essa extracdo é realizada por descritores de imagem, os quais
podem extrair caracteristicas quanto a forma, ou textura, por exemplos. Normalmente esses
descritores apresentam propriedades invariantes a rotacdo e escala, o que permite que mesmo

se o0 objeto estiver em uma escala menor ou rotacionado, o valor do descritor serd o mesmo.

1) Atributos de Textura de Haralick:Os descritores de Haralick (HARALICK et al., 1973)
sao descritores de imagem bastante utilizados na literatura e que também tém sido aplicados
para deteccdo de tumores em imagens de mamografia (JENIFER et al., 2014).0s descritores de
Haralick descrevem caracteristicas baseados em texturas realizado a partir de calculos
estatisticos entre pixels vizinhos, que definem caracteristicas obtidas através de uma matriz de
co-ocorréncia. A matriz de co-ocorréncia possui os valores de ocorréncia de cores em uma
determinada imagem. Essas caracteristicas sdo utilizadas para diferenciar texturas que nao
seguem um determinado padrdo de repeticdo. As matrizes de co-ocorréncia representam a
distribuicdo espacial e a dependéncia dos niveis de cinza dentro de uma darea local. Cada
(i, N de uma matriz é a possibilidade de passar de um pixel com nivel de cinza i para outro
com nivel de cinza j sob um determinado angulo e distancia.De acordo com a literatura, os
angulos utilizados como padrdo sdo: 0°, 45°, 90° e 135°. Este trabalho fixou a distancia d como
32 caracteristicas de textura, que sdo utilizadas como entradas para a rede neural.Conjuntos de
vetores de caracteristicas sdo calculados a partir dessas matrizes para fazer diferentes modelos
de textura. Os atributos de Haralick (HUANG et al., 2008) sdo medidas estatisticas derivadas de

cada matriz. O célculo dos atributos de Haralick sobre a matriz de co-ocorréncia P(i,j) para um

certo angulo e uma certa distancia d é representado pela equac¢do 3-79 (HARALICK et al., 1973).

P(i,j,d,0°) =#{((k,1),(m,n)) € (L, x L) X (L, x Ly)|[k —m =0,[l —n| =d,I(k,1)

=il(mn) = j}
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P(i,j,d,45°) = #{((k, 1), (m,n))
€ (Ly xLy) X (L,
XL)|k—m=dl—-—n=—-d)ou(k—m= —d,l—n=4d),I(k1)
=i,I(m,n) = j}

P(i,j,d,90°) = #{((k,1),(m,n)) € (L, X L) x (L, X L)|lk —m| =d,l —n=0,1(k,1)

=1i,1(m,n) = j}
P(i,j,d,135°) = #{((k,]),(m,n)) € (LLy XL x) X (L.y XL_x) | (k—m=d,l—n=
dou (k—m= —d, [—n= —d), [(£, [)=2, [(m, n)=/} (3-79)
onde # significa o numero de elementos no conjunto.

Os descritores de Haralick sdo compostos por 13 descritores relacionados as

caracteristicas da imagem conforme descrito abaixo (HARALICK et al., 1973):

1. Energia ou Uniformidade:
fi= D > wENR
U

2. Contraste:

Ng—1 Ng Ng
fo= ) w2 > ) pp
n=0 =1 j=1

li=jl=n

3. Correlagao:

_ ZiZj(i'j) p(i,j) — HxHly
B 0,0y '

f3

onde iy, iy, 0, € 0, sdo as medias e o desvio padrdo de p, e p,,.

Yy
fo= ) ) = w? p(ip).
J

4. Soma de Variancia:

i
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5. Momento da Diferenga Inversa:

fs = ZZT{])Z p(i, j).
L

2Ny

f6 = z ipx+y (l)

i=2

6. Média da Soma:

7. Variancia da Soma:

2Ny

fr= D = f)Pery@.
i=2

o]

. Entropia da Soma:

2N,

fo= =) ey (D10g[pesy D)
i=2

9. Entropia:

fo= =) > plog(pG.))
Loj

10. Variancia da Diferencga:
fio = variancia de p,_,.

11. Entropia da Diferenga:

Ng_1

fir= = ) pea D loglp,, (),
i=0

12. Medida de Informacao de Correlagao 1:

_ HXY — HXY1
fr2 = max{HX, HY}

HXY = = ) p(i,) 1og(p(i, )
i

13. Medida de Informacgao de Correlagao 2:

fis = (1 — exp[—2.0(HXY2 — HXY)] /2.

HXY = — Z Z p(i,j) log(p(i, )
U
Onde, nos descritores 12 e 13, HX e HY sdo as entropias de p, e p,, e

XY= =" (i, ) log{p, (Dpy ()}
j

i
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HXY2 = — z Z P (Dpy, (N log{p, (D, (N}
i j

14. Matriz de Coeficiente de Correlagao:

fia = (segundo maior valor proérpio de Q)l/Z

onde

- _ \pGKpGk)
WD = 2 om0

2) Decomposi¢cdo em Série de Wavelets: A wavelety (t) é uma fun¢do em forma de onda que

obedece as seguintes condigdes:
[ vdt=0 (3-60)
—+00 2
[Tlw®] dt <+on. (3-81)

A wavelety(t)é chamada de wavelet mde com as wavelets filhas ‘/’a,b(t) versoes
transladadas e escalonadas da wavelet mae, dada como:
1 (t-b
W, (t) =—=y| — |, 3-82
ab \/a a ( )
onde a e b sdo os fatores de escalonamento e transladacao, respectivamente. Dada um sinal no

tempo continuo, a sua transformada wavelet continua é dada por:

x@m:fﬂm%;mm, (3-83)
onde * significa o conjugado.

Wavelets sdao ferramentas muito eficazes para a representacdo das imagens em multi-
resolucdo. A transformada de wavelet relativa a processamento de imagens pode ser
implementada de maneira bidimensional. Mallat propés uma Transformada de Wavelet
Discreta de um sinal através da decomposicdo de uma imagem original em uma série de

imagens geradas através de filtros discretos passa-alta e passa-baixa (MALLAT 1999).
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A Figural 3-21 exibe o algoritmo de decomposicdo de wavelets bi-dimensional para um
nivel de resolugdo, proposto por (MALLAT 1999). A imagemA; é convoluida pelos filtros h(n) e
g(n). As duas imagens, resultantes da convolugdo, sdo decimadas por um fator de 2, onde as
linhas impares sdo retiradas. Em seguida, as colunas das imagens decimadas sdo convoluidas
pelos filtros h(n) e g(n). Logo as colunas impares sdo excluidas no processo de decimagao. Em

cada nivel, sdo geradas uma imagem de aproximacao e trés imagens de detalhes.

Figura 3-21Algoritmo de decomposicdo de Wavelets bi-dimensionais, para um nivel de resolucdo.

colunas

linhas —> | h | — |1V2| — | Ay

—> | h | — |2 V1

horizontal

—> | h | — |1}2| — va+1

vertical

— | g | — (211

2 V1| :mantém as linhas pares diagonal

1 42| :mantém as colunas pares

Uma imagem de aproximacao A diz respeito a uma representa¢ao da imagem original
sem detalhes, resultante da aplicacdo de um FPB (Filtro Passa-Baixa). O efeito visual é o
embacamento da imagem original, através da reduc¢ao do nimero de niveis de cinza. Enquanto
uma imagem de detalhes tem como objetivo representar a imagem original, em alta
frequéncia. Um FPA (Filtro Passa-Alta) intensifica as bordas dos elementos presentes na
imagem. Em cada nivel das wavelets, o algoritmo de Mallat gera trés imagens de detalhes. Uma

para DH (Detalhes Horizontais), outra para DV (Detalhes Verticais) e por fim uma para DD
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(Detalhes Diagonais). O processo de decomposicdo do nivel seguinte emprega, como fonte, a

imagem de aproximacgao do nivel imediatamente anterior.

A Figura 3-22 representa o processo de decomposicdo das wavelets, em 2 niveis,
baseada no algoritmo Daubechies 8. O objetivo dessa técnica é decompor a imagem original em

uma imagem de aproximacao e em trés imagens de detalhes, para cada nivel.

Figura 3-22llustra¢do da decomposicao das wavelets, em 2 niveis, baseada no algoritmo Daubechies 8.

Os filtros dependem de cada algoritmo empregado pelas wavelets. Os algoritmos
podem também ser chamados de familia. Dentro de cada familia, os filtros podem possuir
comprimentos diferentes. Quanto maior for o comprimento dos filtros mais suave se tornam as
imagens de aproximacdo. A suavidade implica na reducdao de detalhes da imagem. A familia
Daubechies, por exemplo, é formada por varios filtros de comprimentos diferentes. Daubechies
8 é capaz de suavizar a imagem com maior intensidade em relacdo a Daubechies 4. Isso
ocorreporque os filtros das funcdes Daubechies 8 e Daubechies 4 possuem comprimento de 16

e 8, respectivamente.
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3.7 Meétricas

1) Indice Kappa: O indice Kappa (THOMAS et al., 2012) é uma métrica que avalia a precisdo do
classificador. O indice Kappa é utilizado como um método para avaliar a qualidade global de um
processo de classificacdo de uma métrica Unica, envolvendo informacdes de falsos positivos,
falsos negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, que sdao obtidos a partir da

matriz de confusdo. A Tabela 3-2 mostra o calculo feito na matriz de confusao.

Tabela3-2Matriz de Confusao

Classe Predig¢ao C, Predigdo C, Precisdo da Classe Precisao Global
c Verdadeiro Positivo Falso Negativo 4 h+ W
! v, E, b+ B n
c Falso Positivo Verdadeiro Negativo Va
2 B, A E+ W

A partir da Tabela 3-2, V,, V, e n sdo as quantidades de verdadeiras classificagdes
positivas, verdadeiras negativas e a quantidade de dados, respectivamente.Classificacdes
positivas verdadeiras sao feitas quando a amostra da classe C; é prevista como sendo de classe
C;. Classificagao negativa verdadeira representa quando uma amostra de classe C, é previsto
como sendo de classe C,.Falso negativo é obtido quando uma amostra de classe C; é previsto
como classe C,, e Falso Positivo é quando uma amostra de classe C, é prevista como sendo de
classe C;.0 indice Kappa é calculado a partir da matriz de confusdo através da seguinte
equagao:

c c
k = n2i=1 Xii _Zi:1 Xi+X+i

2_y¢ . .
ne— iy Xit X

(3-84)

No qual x;; € o valor da linha i e coluna i; x;; € a soma da linhai e x,; € a soma da
coluna i da matriz de confusdo; né o numero total de amostras e ¢ € o niUmero total de classes.
As taxas do Indice Kappa tém valores entre 0 e 1, com a classificacio descrita na Tabela 3-3, de

acordo com o indice (THOMAS et al., 2012).
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Tabela3-3indice Kappa e a performance correspondente ao classificador

indice Kappa Performance
k<0 Muito ruim

0 <k <02 Ruim

02 <k <04 Regular

04 <k <06 Bom

06 <k <08 Muito Bom

08 <k <1.0 Excelente

2) Taxa de Classificagdo:O método proposto é avaliado através da taxa média de
classificacdo usando validacdo cruzada com 10 folds. As amostras sdo divididas em trés classes

de lesdo: benignas, malignas e normais.

3.8 Trabalhos Relacionados

O uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) na deteccdo de cidncer de mama é muito
difundido, porque ndo é necessario fornecer um algoritmo especifico sobre como identificar a
doenca (BELCIUG et al.,, 2010). As redes Multiple Layer Perceptron (MLP) geralmente
conseguem um bom desempenho em termos de taxa de reconhecimento na classificacdo de
lesdes em mamografias. Infelizmente, ha limites quando se utiliza MLPs em tarefas de

classificacao:

e Em primeiro lugar, ndo existe uma relagdo tedrica entre a estrutura de uma rede MLP (ex:
numero de camadas escondidas e numero de neurGnios por camada) e a tarefa de

classificacao;

e O algoritmo Backpropagation é muito lento em superficies complexas;

e N3o é raro o algoritmo convergir para minimos locais. Minimos locais sdo pontos na
superficie de erro que apresentam uma solucdo estavel, embora ndo seja a saida correta.
Algumas técnicas sdo utilizadas tanto para acelerar o algoritmo backpropagation quanto

para reduzir a incidéncia de minimos locais:

o Utilizar taxa de aprendizado decrescente;
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o Adicionar nés intermediarios;

o Utilizar um termo momentums;

o Adicionar ruidos aos dados;

e Qverfitting: Depois de um certo ponto do treinamento, a rede piora ao invés de melhorar. A
rede passa a memorizar os padrdes de treinamento, incluindo suas peculiaridades e assim,

piorando a generalizagao.

No trabalho de(CORDEIRO et al., 2012) foi proposto o uso da rede ELM (HUANG et al.,
2004) tendo como tarefa segmentar imagens de mamografia. Extreme Learning Machines sdo
redes com tempo de aprendizagem rapido e de alta precisdo, o que faz com que ELMs sejam
adequadas para resolverem problemas de segmentagdao. Os resultados da rede ELM sdo

comparados com a rede MLP (JEATRAKUL et al., 2009).

Em (BELCIUG et al., 2010) foram comparados dois métodos da aprendizagem em redes
neurais: supervisionado: redes neurais feed forward classicas: Multiple Layer Perceptron (MLP),
Radial Basis Function (RBF) e Probabilistic Neural Networks (PNN); e ndao-supervisionado:Self-
Organizing Feature Maps (SOFM), ou Kohonen Map; tendo como principal objetivo avaliar os

seus desempenhos na classificacdo de cancer de mama em imagens de mamografias.

Em (ZRIBI et al., 2012) experimentos foram realizados usando Self-Organizing Maps of

Kohonen (SOM) para classificar lesdes de mama (benignas e malignas).

Em (SINGH et al.,, 2011) os autores propuseram um método de detec¢do automatico,
classificacdo, scoring e grading de cancer de mama utilizando Feed Forward Backpropagation
Neural Network. Foram calculadas a sensibilidade, precisdao e especificidade que se
encontravam iguais. Através dos resultados obtidos, concluiram que as redes Feed Forward
Backpropagation apresentaram resultados satisfatéorios quanto ao tempo de treinamento e

taxa de classificacdo.

Em (JANGHEL et al., 2010) foram implementados quatro modelos de redes neurais que
foram: uma rede MLP com algoritmo Backpropagation, uma Radial Basis Function Networks

(RBFN), um Learning Vector Quantization (LVQ) e uma Competitive Learning Network (CL). Apds
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os resultados experimentais, concluiram que o LVQ apresentou melhores resultados quanto a

classificacdo de tumores de cancer de mama.

Tabela3-4Principais Redes Neurais utilizadas no estado da arte para a detecgdo de cancer de mama em imagens de

mamografia.

Rede Neural

Desvantagens

MLP

Backpropagation é muito lento em superficies complexas;

Minimos locais: solugdo estavel que ndo fornece saida correta;
Overfitting: Depois de um certo ponto do treinamento, a rede piora ao
invés de melhorar. Memoriza padrdes de treinamento, incluindo suas
peculiaridades (piora a generalizagdo).

RBF

Geralmente precisam de ao menos dez vezes mais dados de
treinamento para atingir a acuracidade das redes de retropropagacao;
Exige muitos neurdnios na camada oculta;

Processamento em tempo real lento. Isto se deve ao fato da utilizagdo
das fungdes radias de base da camada escondida.

PNN

Todos os vetores do treinamento devem ser armazenados e usados
para classificar os vetores novos, requerendo uma memdria grande;
O teste pode ser mais lento do que para o backpropagation para a
execugdo do software porque o momento da computagéo para uma
classificagdo é proporcional ao tamanho do treinamento ajustado.

SOmM

Defini¢do de vizinhanga na fase de ordenagdo;

Defini¢do das fronteiras entre um e outro cluster;

Identificagdo da geometria 6tima de mapa;

Pode falhar em representar estatisticamente o espacgo de atributos,
assinalando regides pequenas do mapa para classes com o maior
nimero de amostras de treinamento.

LvQ

Precisa ser capaz de gerar medidas Uteis a distancia para todos os
atributos (a distancia euclidiana é normalmente utilizada para atributos
numéricos);

A acuracia do modelo é altamente dependente da inicializagdo do
modelo, bem como os parametros de aprendizagem utilizados (taxa de
aprendizagem, iteragOes de treinamento, etc.);

A acuracia também é dependente da distribuicdo das classes no
conjunto de treinamento, uma boa distribuicdo de amostras é
necessaria para a construgdo de modelos uteis;

E dificil determinar um bom nlmero de vetores da tabela de codificacdo
para um determinado problema.

CL

Tempo de treinamento longo;
Possibilidade de encontrar e ficar preso a solugdes sub-6timas;
Instabilidade diante mudangas no ambiente.

3.9 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo foramapresentados os principais trabalhos do estado da arte no contexto

de deteccdo de lesdes em imagens de mamogramas. Também foramcolocados em evidéncia os

trabahos que serviram como inspiracdo para o desenvolvimeto do modelo proposto.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada ao longo do
trabalho de pesquisa. Também, é descrita em maiores detalhes, a base de dados IRMA, que foi

utilizada durante os experimentos com o método proposto.
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4.1 Aproximagoes Morfologicas em Imagens Binarias

A aproximacdo aritmética dos operadores morfoloégicos emprega operagdes
aritméticas e também algebra booleana. As operacbes de conjuntos empresgadas pelas
aproximagoes morfoldgicas propostas, podem ser representadas através da dlgebra booleana,
vista na Tabela 4-1, ondef;:S = [0,1] e f,:S = [0,1], onde Sestd em formato de matriz

bidimencional.

Tabela 4-10perag¢des de minimo e maximo associadas as propriedades da algebra de Boole, representados em (a)
e (b), respectivamente.

(a) (b)
fy f, | min(fyf,)=A(fLf,) fp fy | max(fy, f,) =v(f,, f,)
0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 1
1 0 0 1 0 1
1 1 1 1 1 1

A operacdo boolena AND, graficamente representada porA, é apresentada na Tabela
4-1 (a). Representando a operacao de minimo. A equacao 4-1 exibe a aproximac¢do da operacao

A através dos operadores aritméticos. O perador "." representa uma multiplicacdo.
min{f, ), f,(W}=A{f, ), F,(W}= f,(U).f,@),YueS.  (41)

Ao se extrapolar para n-fungdes booleanas, a operag¢dao aproximada da teoria de

conjuntos de minimos se da entre o produtério [| dessas n-fun¢des, como exibe a Equagdo

(4-2), onde f; : S > [0]].

min{ f,(u), f,(u), f5(u)...., f, ()} = A{f, (), f, (), f5(u),..., f,(U)}=

f,(u).f,(u).f(u),...,.f, (u),= ﬁ f,(u),vu e S.

(4-2)

Analisando a Tabela 4-1 (b), é possivel observar que a opera¢do booleana OR,
representada de forma grafica por v,equivale a opera¢do de maximo, como pode ser observado

na equacao 4-3. O ultimo termo da Equacdo esta de acordo com a propriedade da algebra de

Boole chamada de Teorema da Involucdo:A = 4, A - [0,1].
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max {f; (W), (W)} =V {i(w), LW} = fi(w v fLw),VueS. (4-3)

Entre a equacgdo 4-4 e a equacdo 4-7, a operagao de conjunto mdximo é desenvolvida sempre a
partir dos desdobramentos da Equacdo imediatamente anterior.A equacdo 4-4 segue o

Teorema de De Morgan,onded v B= A A B, {A,B} - [0,1].

max{fy(w), (W} = W) A LW, Yu €S (4-4)

A equacdo 4-5 utiliza o complemento padrdo das operacdes de conjunto:A=1—A4, A—

[0,1](KLIR, et al., 1995).

max{fy(w), (W} =1—- (AW A HLW),Yu €S (4-5)

A equacdo 4-6 emprega novamente o complemento padrao das operagdes de conjunto, dessa

vez para as func¢desf; (u) ef; (u).

max {fi(w), (W} =1-1A-fi) A 1 - W), VueS (4-6)

A equacdo 4-7 corresponde a aproximacao aritmética da operacao booleana deA,como foi

demonstrado na equagao 4-1.

max {fi(w), L(w)}=1-(1-f1w).(1 - f(w),Vu € S. (4-7)

Logo, ao se extrapolar para n-fungées booleanas, a operacdo de mdximo estd de acordo com a

equagdo 4-8,f;:S — [0,1].

max{fl(u),fz(u), an(u)} =1- zr'l=1 1 _fi(u)'v uE€s. (4'8)

Assim, as opera¢des da teoria de conjunto mdximo e minimo podem ser
implementadas, de forma aproximada, através de operadores aritméticos. Portanto, é possivel
gerar aproximagdes morfolégicas, tomando como base nog¢des de conjuntos, por meio de
operadores aritméticos. Depois dos calculos das aproximacdes de mimino e mdximo
implementadas, de modo aproximado, através de operac¢Ges aritméticas, existe o objetivo de
modificar as formulacdes cldssicas de minimo e mdximo presentes nas operacdes de erosdo e

dilatacdo vistas na equacdo 4-9 e equacao 4-10, respectivamente.

g =Nyes fW)VIu—-v) (4-9)




87

6g(HW) =Upesf() Agu—), (4-10)

Na equacdo 4-11, a aproximagdo da erosdo&, incicialmente transforma aerosdo

cldssica, exposta na equagdo 4-9.A operagdo de mdximoV, entre f e g, passa a ser
implementada, de forma aproximada, através de operadores aritméticos, conforme equacgao

4-7.

&) =Nyes1 — (11— f(»).(1 - glu—v)). (4-11)

A equacdo 4-12 utiliza o complemento padrao das operacdes de conjunto para o

termog(KLIR, et al., 1995).

E(NW =Nyes1— (1 - f@). (1 — (1 — g(u—v)). (4-12)

A equacdo 4-13 simplifica a equacdo apresentada anteriormente.

&(NW =Nyes1— (1 - f()).glu —v) (4-13)

Na equagdo 4-14 a aproximagdo da erosdoyutiliza a equagdo 4-2 para a

aproximacdo da operacdo de minimon, através de operacdes aritméticas.

&AW =Tles1 = (1= f()). g(u—) (4-14)

A Figura 4-1 descreve a atuacdo da aproximacdo da erosdo, exposta na equacao 4-
14. A principio, existe o calculo da expressdol — (1 — f(v)).g(u — v)entre a regidovda
imagem originalfabrangida (casada) porg. Os valores 1's estdo associados ao branco absoluto
e 0's ao preto absoluto. Posteriormente, ocorre o caculo do produtério [] entre os n-resultados
da expressdao. No exemplo apresentado na Figura 4 1, o valor Eg(f)(u), na posicao uda imagem

erodida, recebe o valor 0 associado ao preto absoluto.
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Figura 4-1Exemplo do uso da aproximagdo proposta de erosdo em uma imagem bindria.

Vg

e 1-(1-1)0=1;

e 1-(1-1)1=1;

« 1-(1-1)0=1;

e 1-(1-1)1=1;

- 1-(1-11 =10
© 1-(1-0.1=01 1.1.1.1.1.0.1.1.1 =0
e 1-(1-1)0=1;

e 1-(1-1)1=1;

- 1-(1-1).0=1,0

Entre a equacdo 4-15 e a equacdo 4-16, é originada a aproximacao da di/atag:ﬁosg. A
operacao classica de dilatacdo, exibida na equagdo 4-10, é alterada. A operagdo de minimoA,
entre f e g, passa a ser implementada, de forma aproximada, por meio de operadores

aritméticos, conforme a equacao 4-1.
5g(NW) = Upes f(¥). g(u = v) (4-15)

Na equacdo 4-16, a aproximacao da dilatagﬁogg emprega a equagao 4-8 a

aproximacado da operagdo de mdximoUcom operagdes aritméticas.

S5,(NW =1-Tlpes 1 — f(v). g(u—v) (4-16)
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A Figura 4-2 mostra a representacdo da operacdo de dilatacdo, exposta na equagdo
4-16. Primeiramente, é realizado o célculo da expressdo 1 — f(v).g(u — v) entre a regido v da
imagem original fabrangida (casada) porg. Os valores 1's estdo associados ao branco absoluto e
0's ao preto absoluto. Em seguida, é realizado o calculo do produtdrio [Jentre os n-resultados
da expressao.Finalmente, o valor 1 é subtraido pelo resultado do produtério][]. No exemplo
apresentado na Figura 4-2, o vanrSg(f)(u), na posicdo u da imagem erodida, recebe o valor 0

associado ao preto absoluto.

Figura 4-2Exemplo do uso da aproximacgdo proposta de dilatagdo em uma imagem binaria.

Vg
e 1-10=1, O
* 1-11=0;, W
« 1-1.0=1;, 0O
+ 1-11=0;, N
©o1-u1-0 B ODOmOEm0O000 O
« 1-01=1 O 1-(1.1.1.1.1.0.1.1.1) =0
« 1-1.0=1;, 0O
e 1-11=1;, N
+ 1-10=1 0O

Nas imagens bindrias, a aproximagdo da erosdoé;, e a aproximacdo da

dilatagdod, produzem resultados iguais a erosdo e dilatagdo classicas, respectivamente.
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4.2 Proposta: Neuronios Morfolagicos

Com base nas definicdes morfoldgicas de dilatacdo e erosdo,e nas aproximacdes
aritméticas dos operadores morfolégicos apresentadas na se¢dao anterior, definimos dois
neurdnios ndolineares: dilatacdo e erosdo. Um ELM cujos nodos escondidossdao baseados
nesses neurdnios pode ser considerado um ELM Morfolégico (mELM). Dada a expressao de
dilatagdo morfolégica para uma imagem monoespectralf : S = [0,1] e um elemento

estruturalg : S - [0,1]:

66N = Vyes f(W) Aglu—v),V, ES. (4-17)
podemos definir a operacdao de um neuronio de dilatacdo da seguinte forma:
Ks(x,w) = Vi (0 A wy). (4-18)
onde x,w € [0, 1]".

Da mesma forma, tendo em conta a expressdao da erosdao morfoldgica para uma

imagem monospectralf : S — [0,1] e um elemento estrutural g : § — [0, 1]:
e(NHW=F09PW = Aesf(v) V g —uw), vy ES. (4-19)
podemos definir a operagao de um neurdnio de erosao da seguinte forma:
K. (x,w) = ANi1(x; V W;). (4-20)

A fim de obter expressdes eficientes computacionalmente, podemos usar a relagdo
de De Morgan e aproximacOes de Logica Fuzzy para operacdes de maximo e minimo, o que

resulta nas seguintes expressdes aproximadas (aproximacoes aritméticas):

Ks(e,w) = Nyxg Aw=1-[[L;(1 = x;wy). (4-21)

KeCow) = No (G A wy) = TH (1= (1= x). wy). (4-22)




91

4.3 Deteccao e Classificacao de Lesoes em Mamografias

O trabalho proposto utiliza a detecgdo e classificacdo de lesdes em mamografias
como estudo de caso para a validacdo de dois classificadores, o mELM de Dilatacdo e o mELM

de Erosdo. A Figura 4-3exibe o diagrama da metodologia proposta em diagrama de blocos.
Figura 4-3Diagrama da metodologia proposta.
Extracdo de
P I Caracteristicas mELM
ROI

Detecgdo / l \

Marmal Benigno  Maligno

=

.:'

Inicialmente, é realizada a Detec¢do da existéncia, ou nao, de alguma lesdo na
imagem digital de mamografia. Ao detectar a presenca de uma lesdo, serd selecionada a regido
de interesse na imagem (ROI). Através da imagem da regido de interesse, da-se inicio a fase de
Extracdao de Caracteristicas. Esses dados servirdo como atributos de entrada para a tarefa de
Classificagdo, realizada pelomELM. As classes sao definidas de acordo com os critérios da
American College of Radiology, expressos na escala (BI-RADS 2003). Finalmente, os casos sao

classificados em normais (sem lesdo), benignos e malignos.

e Extracao de Caracteristicas da Imagem

A Figura 4-4mostra em diagrama de blocos, a extracao de caracteristicas da imagem.
A regido de interesse da imagem de mamografia é primeiramente pré-processada. Ocorre uma
equalizacdo baseada nas informacdes do histograma. O objetivo é tornar os pixels mais claros
mais proximos do branco absoluto e os pixels mais escuros mais préoximo preto absoluto.
Isoladamente, a equalizacdo baseada no histograma ndo é capaz de segregar a lesdao dos
demais elementos da imagem. A razdo é que os musculos e demais tecidos mamarios,

chamados tecnicamente de parénquima, geralmente apresentam uma textura andloga a lesao
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e podem se encontrar sobrepostos a ela. Logo, a equalizacdo baseada nas informacbes do

histograma, ao atuar no contraste da imagem, acaba por realcar ndo somente a lesdo como

também os musculos e parénquima mamdrio.

Posteriormente a equalizacdo baseada nas informacdes do histograma, a imagem é
decomposta, em multi-resolu¢do, através da Decomposi¢cdo Fuzzy-Morfoldgica. Apds isso, sdao

extraidos vetores de caracteristicas das imagens decompostas.

Figura 4-4Extracdo de caracteristicas (descritores de Haralick).

Extracdo de Descritores de
r - H -
Caracteristicas Haralick
High amplitude High amplilude Moderate amplilude Low amplitude Low amplitude

e

s P
[

o #

N |

D:sconunuous Contlnuous Dlscontlnous COnunuous Regular linear noise

- %'b%'b% V

Textures

J

Sum of Textures

e Classificagao utilizando o método proposto (mELM)

A etapa de classificacdo utiliza como atributo de entrada os vetores de
caracteristicas obtidos na fase de extracdo de caracteristicas, de forma concatenada.A Figura 4-

5 apresenta o método proposto mELM com neurdnios do tipo erosdo na camada intermediaria.
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Figura 4-5Exemplo do processo de classificagdo utilizado o método proposto mELM (erosdo).

entrada

Kew) = | [a-a-xpw
i=1

Suponha o seguinte vetor de entrada x = 1,1,0,1,1e o seguinte conjunto de
pesosw = 1,0,1,0,1, como mostra a Figura 4-6. Primeiramente, sera realizado o calculo da
expressdo(1 — (1 — x;).w;), utilizando o vetor de entrada e os pesos sinapticos entre os nodos
da camada de entrada e o primeiro nodo da camada intermediaria. Assim, ocorrerd o cdlculo do
produtdrio[| entre os n-resultados da expressdo, como pode ser visto na Figura 4-7.No
exemplo da Figura 4-5, o valor de saida do primeiro neuronio erosdao da camada intermedidria,

sera zero. Como ilustra a Figura 4-8.
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ntando o vetor de entradas ao mELM (erosdo) e inicia

Figura 4-6Aprese

entrada
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Figura 4-7Calculo do produtério.

entrada 1termediaria

X
i\

i
0
}(y

K.(x,w) = 1_[(1 —A-x).w)=[1-@Q-1.1.[1-Q-1).0l.[1-(1-0).1].[1- (1 - 1).0].[1— (1 —1).1]
=t = 1 ) 1 ) 0 : 1 _ 1

Figura 4-8Resultado da saida do primeiro neurdnio erosdao da camada intermedidria.

entrada ntermediaria

K.(x,w) = Hu —A-x)wp)=[-Q-1D.11L-AQ-1.0l.1-A-0).11.1-A-1).0l.[1- 1 -1).1]
&t = 1 ) 1 _ 0 ) 1 ) 1
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4.4 Base de Dados IRMA

Nesse trabalho foram realizados experimentos utilizando a Base de Dados
IRMA(/Image Retrieval in Medical Applications - Redistribuidor de Imagens em Aplicagdes
Médicas)(DESERNO et al., 2011)(DE OLIVEIRA et al., 2010)(DESERNO et al.,, 2012), que foi
desenvolvida a partir de um projeto realizado pela Universidade de Aachen (RWTH Aachen), na
Alemanha, que relne imagens de outras bases, disponiveis para consulta na internet. A base de
dados é composta por regides de interesse das mamografias, que foram classificadas por
radiologistas e redimensionadas para 128x128 pixels. A base de dados é composta por 2.796
imagens de mamografias de quatro repositdrios: 150 imagens da base de dados Mini-MIAS
(SUCKLING et al., 1994), 2.576 imagens do DDSM (Digital Database for Screening
Mammography)(HEATH et al., 2000), 1 da base de dados LLN (Lawrence Livermore National
Laboratory), e 69 a partir do Departamento de Radiologia da Aachen University of Technology
(RWTH), Alemanha. As imagens da base de dados IRMA tem quatro tipos de densidade de
tecido, que sdo classificados em quatro tipos, de acordo com a classificacdo do BI-RADS (D’Orsi,
1998): tecido adiposo (Tipo 1), tecido fibroso (Tipo Il), tecido heterogeneamente denso (Tipo 1)

e tecido extremamente denso (Tipo IV); como pode ser visto na Figura 4-9.

Figura 4-9Mamografias de diferentes tecidos da mama: (a) tecido adiposo, (b) tecido fibroso, (c) tecido
heterogeneamente denso e (d) tecido extremamente denso.

(b)

1124-410-620-d10

1124-410-620-e56 1124-410-620-110 1124-410-620-g10

O conjunto de dados IRMA, detalha todo o procedimento de digitalizacdo de exame

de imagem da mama. Além disso, apresenta a direcdo do exame. As direcoes sdo médio-lateral
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e cranio-caudal. Na base de dados IRMA, é especificado se a imagem se refere a mama direita

ou a esquerda.

Para este trabalho foram utilizadas todas as imagens do banco de dados do IRMA,
considerando todos os tipos de massas, totalizando 2.796 imagens. O método proposto

identifica e classifica cada imagem como benigna, maligna ou normal.

Pode ser observada a falta de cuidado ao digitalizar as imagens de mamografia por
parte dos especialistas. Em muitos casos, as imagens apresentam alguns elementos que
sobrepds a mama. Entre eles podemos citar: esparadrapo, espatulas e anotacdes (manuscritas
ou digitais). Também podem sem encontradas, ranhuras e marcas de impressdes digitais.
Assim, o estudo da regido mamaria ocupada por alguns desses tipos de elementos externos,
pode se tornar invidvel; como pode ser visto na Figura 4-10. Para contoranar essa situacdo, o
IRMA utiliza apenas a regido de interesse de cada caso; como pode ser visto na Figura 4-11. A

base garante que existe apenas uma Unica lesdo por regirdo de interesse.

A base de dados IRMA foi obtida através de um acordo estabelecido entre a UFPE
(Universidade Federal de Pernambuco) e o DPl (Departament of Medical Informatics -
Universidade de Tecnologia da Aachen - Alemanha). O acordo veta o uso comercial da base,

tanto de forma parcial quanto integral.
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Figura 4-10Exemplo de falta de cuidado ao digitalizar as imagens de mamografia por parte dos especialistas.
query image retrieved 1 retrieved 3 retrieved 4

BI-RADS I
retrieved 5
.
BI-RADS I BI-RADS I

Figura 4-11Exemplo de regiGes de interesse de imagens de mamografia da base de dados IRMA.
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4.5 Considerag¢oes do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o modelo proposto, onde foi descrito um novo
modelo denominado Mdaquinas Morfoldgicas de Aprendizado Extremo (mELMs), ou seja, ELMs

com neurbnios morfolégicos de dilatagdo e erosdo na camada intermediaria.
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5 RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos com o modelo
proposto (mELM) aplicado ao problema de deteccdo de lesdes em imagens de mamografia.
Também, foram realizados experimentos com outros classificadores cldssicos comuns no

estado da arte. A base de dados IRMA foi utilizada para todos os experimentos realizados.
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5.1 Introducao

A secdo a seguir apresenta os resultados obtidos com o método proposto, mELM, e
com os seguintes classificadores comuns no estado da arte: ELM kernel linear, ELM kernel RBF,
ELM com funcdo de ativacdo RBF, ELM com funcdo de ativacao sigmodide, Redes Bayesianas,
Redes Naive Bayes, Redes MLP, Redes RBF, SVM kernel linear, SVM kernel polinomial grau
2,SVM kernel polinomial grau 3, SVM kernel polinomial grau 4, SVM kernel polinomial grau 5,
SVM kernel RBF, kNN (k = 1), kNN (k = 3), kNN (k =5), kNN (k = 7), kNN (k = 9), 148, Random Tree

e Random Forest.

Foram utilizadas 2.796 imagens de mamografias da base de daos IRMA. As imgaens
contidas nessa base de dados é composta por quatro tipos de tecido, de acordo com a
classificacdo do BI-RADS (D’Orsi, 1998): Tecido adiposo (Tipo I), tecido fibroso (Tipo Il), tecido
heterogeneamente denso (Tipo Ill) e tecido extremamente denso (Tipo IV). Os resultados foram
dividos mostrando a taxa de classificacdo e o indice Kappa, para cada tipo de tecido e para toda
a base de dados. Todos os classificadores foram avaliados utilizando dois diferentes tipos de
descritores de imagens, que serviram como entrada para cada técnica. Os dois descritores de
imagnes utilizados durante os experimentos foram: Atributos de Haralick (HA) e Wavelets
combinadas com atributos de Haralick (WA-HA).As redes mELM, ELM, RBF e MLP foram
configuradas com 100 neurdnios na camada escondida. Nos SVMs foram utilizados os seguintes
kernels: Linear, RBF, polinomial de gau 2, polinomial de gau 3, polinomial de gau 4 e polinomial
de gau 5. O classificador Random Forest foi configurado com 20 arvores. Com o kNN foram
realizados experimentos variando o valor de k da seguinte forma: k=1, k=3, k=5, k=7e k=9.
Os experimentos realizados com todos os classificadores identificam cada imagem como
benigna, maligna ou normal.Cada analise foi realizada usando validagdo cruzada com 10 foldse

o processo foi repetido 30 vezes para obter os resultados de média e desvio padrao.

O indice Kappa foi avaliado para cada classificador, para todos os experimentos
realizados com cada tipo especico de tecido e toda a base de dados. O indice Kappa tem um
intervalo entre 0 e 1, em que 1 corresponde a um excelente desempenho do classificador e 0
guando muito ruim (Tabela 3-3). O indice Kappa para todos os métodos é mostrado na Figura 4-

4. Os resultados da Figura 4-4 validam os resultados de taxa de classificacdao de Figura 4-1.
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5.2 Resultados e Anadlise Experimental

Nas tabelas e boxplots seguintes, ha apenasos resultados obtidos pelos dois

melhores e os dois piores casos, nessa ordem, para cada classificador. Os resultados

expandidos, para todas as técnicas, estdo disponiveis no Anexo A.

A Tabela 5-2 e a Tabela 5-4 exibem os testes de Wilcoxon ndo-paramétricos entre os

modelos propostos e os principais classificadores do estado da arte. As amostras sao relativas

as taxas de acerto durante a fase de teste.Ainda sobre a Tabela 5-2 e a Tabela 5-4, op-value é o

valor escalar [0, 1]. p é a probabilidade do teste estatistico apresentar o valor observado ou

algo mais extremo. Se p apresentar um valor baixo, o resultado observado é estatisticamente

relevante.

Tabela 5-1Resultados obtidos pelos dois melhores e os dois piores classificadores utilizando Atributos de Haralick

(HA).
Tecido Descritor de imagem Classificador Acerto teste (%) Kappa
x 92,13 0,9113
HA mMELM (erosao) (0,00) (0,00)
HA mELM (dilatagéo) 91,56 09048
I (Adiposo) oy o0
HA SVM kernel polinomial grau 5 73,61 000
P g (4,58) (0,07)
62,65 0,5779
HA ELM kernel RBF (3,39) (0,04)
. « 91,41 0,9034
HA mMELM (dilatag&o) (0,00) (0,00)
HA MELM (erosao) ?0161033 %3 gg?
Il (Fibroso) ) |
HA SVM kernel polinomial grau 5 70,74 0,56
(4,44) (0,07)
39,26 0,3140
HA ELM kernel RBF (4,62) (0,05)
x 94,13 0.9337
HA MELM (eroséao) (0,00) (0,00)
HA ELM funcdo ativacdo sigmdide 30323335) (209 Si;’
111 (Heterogeneamente 73; 94 0’61
denso) HA SVM kernel polinomial grau 5 (4.55) (0,07)
47,35 0,4102
HA ELM kernel RBF (6,34) (0,06)
HA x 91,27 0,9015
MELM (erosao) (0,00) (0,00)
IV (Extremamente HA mELM (dilatag&o) 2013 08873
denso) s os
HA Redes Naive Bayes 62,02 043
y (5,66) (0,08)
HA ELM kernel RBF 47,71 0,4506
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(3.43) (0,04)
HA : 65.27 0.62
SVM kernel linear (2.50) 003)
HA mMELM (eros&o) 64,66 0,6443
Todos os tecidos (0,00) (0,00)
HA ELM kernel linear 30,87 0,3079
(0,53) (0,01)
HA 10,51 0,1024
ELM kernel RBF (0.53) (0.00)

Figura 5-1 Boxplots das taxas de classificagGes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com o tecido adiposo utilizando Atributos de Haralick (HA).

I Erosao: 92,13 (0)

I Dilatacgo : 91,56 (0)

[ 1svM Kemel Polinomial Grau 5: 73,61 (4,58)
[ 1 ELM Kemel RBF: 62,65 (3,39)
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Figura 5-2Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com o tecido fibroso utilizando Atributos de Haralick (HA).

[ Dilatagsio : 91,41 (0)

[ Erosao: 91,13 (0)

[1SvM Kernel Palinomial Grau 5: 70,74 (4,44)
[ ELM Kemel RBF: 39,26 (4,62)

90 7]

Figura 5-3Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com o tecido heterogeneamente denso utilizando Atributos de Haralick (HA).

[ Erosao: 94,13 (0)

[0 ELM Func, Atv, Sig: 93,35 (0,83)
[1svM Kemel Polinomial Grau 5: 73,94 (4,55)
[ ELM Kemel RBF: 47,35 (6,34)
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Figura 5-4Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com o tecido extremamente denso utilizando Atributos de Haralick (HA).

[ Erosao: 91,27 (0)

[ Dilatagso : 90,13 (0)
[___1Redes Naive Bayes: 62,02 (5,66)
] ELM Kermnel RBF: 47,71 (3,43)
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Figura 5-5Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com todos os tipos de tecidos utilizando Atributos de Haralick (HA).

[_1SVM Kernel Linear: 65,27 (2,5)
[ Erosao: 64,66 (0)

[T ELM Kernel Linear: 30,87 (0,53)
] ELM Kernel RBF: 10,51 (0,53)
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Tabela 5-2 Teste de Wilcoxonnao-paramétrico comparando os dois melhores e os dois piores classificadores
utilizando Atributos de Haralick.

Todos os tecidos SVM (kernel linear)vs ELM (kernel linear)

SVM (kernel linear)vs ELM (kernel RBF)

7.81526e-100
6.59731e-100

Tecido Comparacéo Hipotese Valor p

MELM (eroséo)vs mELM (dilatacéo) 1 2.78101e-132
I (Adiposo) MELM (eroséo)vs SVM (kernel linear) 1 1.20796e-38
MELM (eroséo)vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 8.83377e-114
mMELM (erosdo)vs ELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
mELM (dilatagcdo)vs mELM (erosdo) 1 2.78101e-132

Il (Fibroso) mELM (dilatacéo)vs ELM (fung. de ativ. sigmoidal) 1 3.79431e-77
mELM (dilatagcio)vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 8.80274e-114
mELM (dilatagio)vs ELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114

MELM (eroséo)vs ELM (fung. de ativ. sigmoidal) 1 9.36891e-47

111 (Heterogeneamente denso) | mELM (eroséo)vs SVM (kernel linear) 1 3.53302e-12
MELM (eroséo)vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 9.02723e-114
mELM (erosdo)vs ELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
ELM M. (erosdo)vs mELM (dilatagéo) 1 2.78101e-132

IV (Extremamente denso) ELM M. (erosdo)vs SVM (kernel linear) 1 0.023354

ELM M. (erosdo)vs NaiveBayes 1 9.43394e-114
ELM M. (erosdo)vs ELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114

SVM (kernel linear)vs ELM M. (eroséo) 1 0.00410445

SVM (kernel linear)vs mELM (dilatacéo) 1 2.05879e-23

1
1

Ao observar a Tabela 5-1, nos resultados realizados com o tecido adiposo, pode ser
observado que o modelo proposto, mELM (erosao), apresentou melhor taxa de classificacdo
com o percentual de acerto de 92,13%. O indice kappa para esse método avalia o modelo como
excelente. Os piores resultados ficaram por conta dos classificadores: ELM kernel RBF e SVM
kernel polinomial grau 5. Apresentando uma acuracia de 62,65% e 73,61% respectivamente.
Ainda sobre os piores resultados, de acordo com o valor kappa, ambas as técnicas foram
avaliadas como boas. A Figura 5-1 apresenta o boxplot para os experimentos realizados com o
tecido adiposo. Nesse grafico, podemos observar que os modelos propostos apresentaram
desvio padrdao muito préximo de zero. Nas outras duas técnicas classicas, podemos observa um
maior valor do desvio padrdo e a presenca de outlier, especificamente para o ELM kernel RBF. A
Tabela 5-2, exibe o teste de Wilcoxon nao-paramétrico. Ao observa essa tabela, para os
resultados obtidos com o tecido adiposo, é possivel concluir que os resultados obtidos pelo
modelo proposto sdo amostras estatisticamente distintas daqueles obtidos pelos
classificadores clasicos, visto que o teste de hipdtese é sempre 1 e o valor p é sempre

extremamente baixo.

Nos experimentos realizados com o tecido fibroso, na Tabela 5-1, o modelo
proposto mELM (dilatacdo) apresentou a melhor acuricia, tendo um valor de 91,41%. O

método proposto recebeu avaliagdo quanto ao indice kappa como excelente. Os piores
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resultados ficaram por conta das técnicas classicas: ELM kernel RBF e SVM kernel polinomial
grau 5. Com valores de acurdcia 39,26% e 70,74% respectivamente. De acordo com indice
kappa, as técnicas foram avaliadas como regular e muito boa, respectivamente. A Figura 5-2
apresenta o boxplot para os experimentos realizados com o tecido fibroso. No grafico citado,
pode ser observado que os modelos propostos apresentaram desvio padrdao muito préximo de
zero. Nas outras duas técnicas classicas, podemos observa um maior valor do desvio padrdao. A
Tabela 5-2, apresenta o teste de Wilcoxon ndo-paramétrico. Ao observar o teste de Wilcoxon,
para os resultados obtidos com o tecido fibroso, pode ser concluido que os resultados obtidos
pelo modelo proposto sdo estatisticamente distintos em comparacdo aos classificadores

cldssicos, observando que o teste de hipdtese é sempre 1 e o valor p é baixo.

Analisando os experimentos feitos com o tecido heterogeneamente denso,
presentes na Tabela 5-1, pode ser comprovado que o modelo proposto mELM (erosdo)
apresentou melhor taxa de classificagdo, com um valor de 94,13%. O classificador proposto foi
avaliado pelo indice kappa como excelente. Quanto aos piores resultados, pode ser notado que
as seguintes técnicas classicas obtiveram os resultados menos favorecidos: ELM kernel RBF e
SVM kernel polinomial grau 5. Com valores de 47,35% e 73,94% respectivamente. De acordo
com o valor de kappa, as técnicas foram avaliadas como boa e muito boa, respectivamente. A
Figura 5-3 apresenta o boxplot para os experimentos realizados com o tecido
heterogeneamente denso. No grafico mencionado, pode ser observado que o modelo proposto
apresenta desvio padrdao muito préximo de zero. Nas outras trés técnicas classicas, podemos
observar um maior valor do desvio padrdo e a presenca de outlier, especificamente para o SVM
com funcdo de ativacdo sigmdide. A Tabela 5-2, apresenta o teste de Wilcoxon nao-
paramétrico. Analisando o teste de Wilcoxon, para os resultados obtidos com o tecido
heterogeneamente denso, pode ser notado que os resultados alcangados pelo modelo
proposto sdo estatisticamente diferentes em comparacdo aos classificadores classicos, visto

gue o teste de hipdtese é sempre 1 e o valor p é baixo.

Observando os experimentos feitos com o tecido extremamente denso, exibidos na
Tabela 5-1 podemos comprovar que o modelo proposto mELM (erosdo), apresentou melhor
resultado quanto a taxa de classificacdo, com uma acurdacia de 91,27%. O modelo proposto foi
avaliado pelo indice kappa como excelente. Além disso, podemos observar que o mELM, nos

resultados obtidos com o tecido extremamente denso, considerado de dificil analise clinica,
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alcancou uma acuracia muito satisfatéria. Os resultados menos favorecidos ficaram por conta
das seguintes técnicas cldssicas: ELM kernel RBF e Redes Naive Bayes. Com acuracia de 47,71%
e 62,02% respectivamente. O valor de kappa avaliou essas duas técnicas como boa e muito boa,
respectivamente. A Figura 5-4 exibe o boxplot para os experimentos realizados com o tecido
extremamente denso. No boxplot citado, pode ser notado que os modelos propostos
apresentam desvio padrdao muito préoximo de zero. As outras duas técnicas cldssicas,
apresentam um desvio padrdao com maior valor e a presenca de outliers, especificamente para
as Redes Naive Bayes. Na Tabela 5-2, é apresentado o teste de Wilcoxon ndo-paramétrico.
Observando a tabela citada, para os resultados com o tecido extremamente denso, pode ser
concluido que os resultados obtidos pelo modelo proposto sdo estatisticamente diferentes em
comparacao aos classificadores classicos, visto que o teste de hipdtese é sempre 1 e o valor p é

baixo.

Nos experimentos realizados com toda a base de dados (Tabela 5-1), isto é,
englobando todos os tipos de tecidos, pode ser analisado que o classificador SVM kernel linear
apresentou o melhor resultado, quanto a acuracia, com um percentual de acerto de 65,27%. O
método proposto mELM (erosdo) ficou em segundo lugar, em termos de taxa de classificacdo,
com acuracia de 64,66%. O indice kappa classificou tanto o SVM kernel linear quanto o método
proposto mELM (erosdo) como muito bom. Os piores resultados foram alcancados pelas
seguintes técnicas: ELM kernel RBF e ELM kernel linear. Apresentando uma acuracia de 10,51%
e 30,87% respectivamente. Ainda sobre os piores resultados, o idice kappa avaliou os
classificadores como ruim e regular respectivamente. A Figura 5-5 apresenta o boxplot para os
experimentos realizados com todos os tipos de tecidos. Nesse grafico, pode ser observado que
o modelo proposto apresenta desvio padrdao muito préximo de zero. Nas outras trés técnicas
classicas, pode ser notado um maior valor de desvio padrdo e a presenca de outliers,
especificamente para a técnica vencedora, o SVM kernel linear. Na Tabela 5-2, é exibido o teste
de Wilcoxon nao-paramétrico. Ao analisar essa tabela, para os resultados obtidos com todos os
tipos de tecido, é possivel observar que os resultados alcancados pelo SVM kernel Linear sdo
amostras estatisticamente distintas daqueles obtidos pelos demais classificadores, visto que o

teste de hipdtese é sempre 1 e o valor p é baixo para maioria dos casos.
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Tabela 5-3Resultados obtidos pelos dois melhores e os dois piores classificadores utilizando Wavelets combinados
com Atributos de Haralick (WA-HA).

Tecido Descritor de imagem Classificador Acerto teste (%) | Kappa
~ 93,28 0,9241
WA-HA MELM (erosio) (0,00) (0,00)
WA-HA SVM kernel linear 02,29 oo
| (3,05) (0,05)
I (Adiposo)
WA-HA Redes Naive Bayes o100 006
(5,82) (0,09)
54,24 0,4889
WA-HA ELM kernel RBF (1,14) (0,01)
_ - 91,56 0,9050
WA-HA mELM (dilatacéo) (0,00) (0,00)
WA-HA SVM kernel linear o1a4L ol
| (3,46) (0,05)
Il (Fibroso)
WA-HA Redes Bayesianas oo e
(4,63) (0,07)
51,02 0,4561
WA-HA ELM kernel RBF (1,81) (0,02)
. 96,57 0,95
Il (Heterogeneamente WARA SVMemeltinear (217) o
denso) x 96,42 0.9598
WA-HA mMELM (eroséo) (0,00) (0,00)
64,18 0,5886
WA-HA ELM kernel RBF (1,28) (0,01)
] 62,15 0,43
WA-HA Redes Naive Bayes (4,83) (0,07)
. 94,09 091
WA-HA SVM kernel linear (2,68) (0,04)
_ ) 93,71 0,9285
IV (Extremamente WAHA MELM (dilatacao) 0.00 030
denso) [ o 000
WA-HA Redes Naive Bayes (4,33) (0,06)
56,79 0,5375
WA-HA ELM kernel RBF (0,50) (0,01)
. 73,79 0,71
WA-HA SVM kernel linear (2,47) (0,03)
WA-HA MELM (eroso) o2 000,
| (0,00) (0,00)
Todos os tecidos 24,58 0,2429
WA-HA ELM kernel linear (0,21) (0,00)
15,79 0,1537
WA-HA ELM kernel RBF (0,66) (0,01)
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Figura 5-6Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com o tecido adiposo utilizando Wavelets combinados com Atributos de Haralick (WA-HA).

[ Erosso: 93,28 (0)

[_15VM Kemel Linear: 92,29 (3,05)
[ TRedes Naive Bayes: 61,66 (5,82)
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Figura 5-7 Boxplots das taxas de classificagGes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com o tecido fibroso utilizando Wavelets combinados com Atributos de Haralick (WA-HA).

[ Dilatacdo : 91,56 (0)
[C1sVM Kemel Linear: 91,41 (3,46)
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Figura 5-8Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com o tecido heterogeneamente denso utilizando Wavelets combinados com Atributos de Haralick
(WA-HA).

[ 1sVM Kemel Linear: 96,57 (2,17)
[ Erosao: 96,42 (0)

[ ]ELM Kemel RBF: 64,18 (1,28)
[ TRedes Naive Bayes: 62,15 (4,83)
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Figura 5-9Boxplots das taxas de classificagcdes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com o tecido extremamente denso utilizando Wavelets combinados com Atributos de Haralick (WA-
HA).
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Figura 5-10Boxplots das taxas de classificagGes obtidas pelos dois melhores e os dois piores classificadores. Testes
realizados com todos os tipos de tecidos utilizando Wavelets combinados com Atributos de Haralick (WA-HA).

[ Erosao: 66,42 (0)

[ ELM Kemel RBF: 15,79 (0,66)

[ 1SVM Kemel Linear: 73,79 (2,47)

[T ELM Kermnel Linear: 24,58 (0,21)
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Tabela 5-4Teste de Wilcoxon ndo-paramétrico comparando os dois melhores e os dois piores classificadores

utilizando Wavelets combinados com Atributos de Haralick.

Tecido Comparacao Hipotese Valor p
MELM (eroséo)vs SVM (kernel linear) 1 3.44658e-12
| (Adiposo) MELM (eroséo)vs mELM (dilatacéo) 1 2.78101e-132
MELM (eroséo)vs NaiveBayes 1 9.70242e-114
MELM (erosdo)vs ELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
mELM (dilatagcdo)vs mELM (eroséo) 1 2.78101e-132
Il (Fibroso) mELM (dilatagéo)vs ELM (fung. de ativ. sigmoidal) 1 7.12282e-114
mELM (dilatacéo)vs Bayesianas 1 8.9078e-114
mELM (dilatagio)vs ELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
SVM (kernel linear) vsELM (eroséo) 1 0.0490823
Il (Heterogeneamente SVM (kernel linear)vs mELM (dilatacéo) 1 1.28758e-39
denso) SVM (kernel linear)vs ELM (kernel RBF) 1 2.79694e-100
SVM (kernel linear)vs NaiveBayes 1 3.66829e-100
SVM (kernel linear)vs mELM (dilatacéo) 1 5.97642e-07
IV (Extremamente denso) SVM (kernel linear) vsELM (eroséo) 1 3.9234e-32
SVM (kernel linear) vs NaiveBayes 1 4.73226e-100
SVM (kernel linear)vs ELM (kernel RBF) 1 3.77904e-100
SVM (kernel linear)vs ELM M. (erosdo) 1 3.41118e-112
Todos 0s tecidos SVM (kernel linear)vs mELM (dilatacéo) 1 3.41118e-112
SVM (kernel linear)vs ELM (kernel linear) 1 7.81884e-100
SVM (kernel linear)vs ELM (kernel RBF) 1 6.60034e-100
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Observando a Tabela 5-3, nos resultados realizados com o tecido adiposo, pode ser
observado que o modelo proposto, mELM (erosao), apresentou melhor taxa de classificagdo
com o percentual de acerto de 93,28%. O indice kappa para esse método avalia o modelo
proposto como excelente. Os piores resultados ficaram por conta dos classificadores: ELM
kernel RBF e as Redes Naive Bayes. Apresentando uma acuracia de 54,24% e 61,66%
respectivamente. Ainda sobre os piores resultados, de acordo com o valor kappa, ambas as
técnicas foram avaliadas como boas. A Figura 5-6 apresenta o boxplot para os experimentos
realizados com o tecido adiposo. Nesse grafico, podemos observar que o modelo proposto
apresenta desvio padrdao muito préximo de zero. Nas outras trés técnicas classicas, podemos
observa um maior valor do desvio padrao e a presenca de outlier, especificamente para o SVM
kernel linear e para as Redes Naive Bayes. A Tabela 5-4, exibe o teste de Wilcoxon nao-
paramétrico. Ao observa essa tabela, para os resultados obtidos com o tecido adiposo, é
possivel concluir que os resultados obtidos pelo modelo proposto sdao amostras
estatisticamente distintas daqueles obtidos pelos classificadores cldsicos, visto que o teste de

hipdétese é sempre 1 e o valor p é sempre baixo.

Nos experimentos realizados com o tecido fibroso, na Tabela 5-3, o modelo
proposto mELM (dilatagdo) apresentou a melhor acurdcia, tendo um valor de 91,56%. O
método proposto recebeu avaliacdo quanto ao indice kappa como excelente. Os piores
resultados ficaram por conta das técnicas classicas: ELM kernel RBF e Redes Bayesianas. Com
valores de acuracia 51,02% e 57,62% respectivamente. De acordo com o indice kappa, as
técnicas foram avaliadas como boa e regular, respectivamente. A Figura 5-7 apresenta o
boxplot para os experimentos realizados com o tecido fibroso. No grafico citado, pode ser
observado que o modelo proposto apresenta desvio padrdao muito proximo de zero. Nas outras
trés técnicas classicas, podemos observa um maior valor do desvio padrdo e a presencga de
outliers, especificamente nas Redes Bayesianas. A Tabela 5-4, apresenta o teste de Wilcoxon
ndo-paramétrico. Ao observar o teste de Wilcoxon, para os resultados obtidos com o tecido
fibroso, pode ser concluido que os resultados obtidos pelo modelo proposto sao
estatisticamente diferentes em comparacdo aos classificadores cldssicos, observando que o

teste de hipdtese é sempre 1 e o valor p é baixo.

Ao analisar os experimentos feitos com o tecido heterogeneamente denso,

presentes na Tabela 5-3, pode ser comprovado que o classificador SVM kernel linear
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apresentou melhor taxa de classificagdo, com um valor de 96,57%. O classificador proposto
mMELM (erosdo) ficou em segundo lugar, quanto a acuracia, com um percentual de acerto de
96,42. O SVM kernel linear e o0 mELM (erosdo) foram avaliados pelo indice kappa como
excelentes. Quanto aos piores resultados, pode ser notado que as seguintes técnicas classicas
obtiveram os resultados menos favorecidos: Redes Naive Bayes e o ELM kernel RBF. Com
valores de 62,15% e 64,18% respectivamente. De acordo com o valor de kappa, as técnicas
foram avaliadas como boas, respectivamente. A Figura 5-8 apresenta o boxplot para os
experimentos realizados com o tecido heterogeneamente denso. No grafico mencionado, pode
ser observado que o mELM(erosdo) apresenta desvio padrdo muito proximo de zero. Nas
outras trés técnicas classicas, podemos observar um maior valor do desvio padrdo e a presenca
de outliers, especificamente para o SVM kernel linear, técnica com maior acurdcia, e para as
Redes Naive Bayes. A Tabela 5-4, apresenta o teste de Wilcoxon ndo-paramétrico. Analisando o
teste de Wilcoxon, para os resultados obtidos com o tecido heterogeneamente denso, pode ser
notado que os resultados alcancados pelo SVM kernel linear sdo estatisticamente diferentes em
comparacdo aos outros classificadores, visto que no teste de hipdtese é sempre 1 e o valor p é

baixo para maioria dos casos.

Analisando os experimentos feitos com o tecido extremamente denso, exibidos na
Tabela 5-3 podemos comprovar que o SVM kernel linear, apresentou melhor resultado quanto
a taxa de classificagdo, com uma acurdcia de 94,09%. O modelo proposto, mELM (dilatagdo),
ficou em segundo lugar, com um percentual de acerto de 93,71%. Ainda sobre o mELM,
podemos observar que, o tecido extremamente denso, considerado de dificil andlise clinica, o
método proposto alcangcou uma acuracia muito satisfatéria. O SVM kernel linear e o0 mELM
(dilatacdo) foram avaliados pelo indice kappa como excelentes. Os resultados menos
favorecidos ficaram por conta das seguintes técnicas classicas: ELM kernel RBF e Redes Naive
Bayes. Com acurdcia de 56,79% e 57,45% respectivamente. O valor de kappa avaliou essas duas
técnicas como boa e regular, respectivamente. A Figura 5-9 exibe o boxplot para os
experimentos realizados com o tecido extremamente denso. No boxplot citado, pode ser
notado que o modelo proposto apresenta desvio padrdao muito préximo de zero. As outras trés
técnicas classicas, apresentam um desvio padrdo com maior valor e a presenca de outliers,
especificamente para o SVM kernel linear (técnica com maior acuracia), Redes Naive Bayes e o
ELM kernel RBF. Na Tabela 5-4, é apresentado o teste de Wilcoxon ndo-paramétrico.

Observando a tabela citada, para os resultados com o tecido extremamente denso, pode ser
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concluido que os resultados obtidos pelo SVM kernel linear sdo estatisticamente diferentes em
comparagdo aos outros classificadores, visto que no teste de hipdtese é sempre 1 e o valor p é

baixo.

Nos experimentos realizados com toda a base de dados (Tabela 5-3), isto é, com
todos os tipos de tecidos, pode ser analisado que o classificador SVM kernel linear apresentou
o melhor resultado, quanto a acuracia, com um percentual de acerto de 73,79%. O método
proposto mELM (erosdo) ficou em segundo lugar, em termos de taxa de classificacdo, com
acuracia de 66,42%. O indice kappa classificou tanto o SVM kernel linear quanto o método
proposto mELM (erosdo) como muito bom. Os piores resultados foram alcancados pelas
seguintes técnicas: ELM kernel RBF e ELM kernel linear. Apresentando uma acurdcia de 15,79%
e 24,58% respectivamente. Ainda sobre os piores resultados, o idice kappa avaliou os
classificadores como ruim e regular respectivamente. A Figura 5-10 apresenta o boxplot para os
experimentos realizados com todos os tipos de tecidos. Nesse gréfico, pode ser observado que
o modelo proposto e o ELM kernel linear apresentam desvio padrdao muito préoximo de zero.
Nas outras duas técnicas classicas, pode ser notado um maior valor de desvio padrdo
(principalmente na técnica com maior acuracia, o SVM kernel linear) e a presenga de outliers,
especificamente para a técnica vencedora, o SVM kernel linear. Na Tabela 5-2, é exibido o teste
de Wilcoxon ndo-paramétrico. Ao analisar essa tabela, para os resultados obtidos com todos os
tipos de tecido, é possivel observar que os resultados alcancados pelo SVM kernel Linear sao
amostras estatisticamente distintas daqueles obtidos pelos demais classificadores, visto que o

teste de hipotese é sempre 1 e o valor p é muito baixo.

5.3 Considerag¢des do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados experimentais obtidos com os
modelos propostos mELM (dilatacdo) e o mELM (erosao) aplicados a deteccdo e classificacdo de
lesdes em mamografias. O desempenho do método proposto foicomparado com os principais
classificadores citados no estado da arte. A partir dos resultados mostrados, conclui-se que o
modelo proposto apresentou melhor desempenho, para a maioria dos casos, quando

comparados aos classificadores classicos.
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6 CONCLUSOES

Este capitulo tem como objetivo apresentar algumas consideragdes finais sobre o

trabalho proposto, incluindo as contribui¢des alcangadas e indica¢des para trabalhos futuros.
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6.1 Consideragoes Finais

Neste trabalho foram propostas as Maquinas Morfoldgicas de Aprendizado Extremo
(mELM). O método proposto utiliza redes neurais com camadas escondidas de pesos aleatdrios,
com nodos baseados em operadores morfolégicos ndo lineares de erosdo e dilatagdo. A
principal motivacdo foi construir novos métodos de apoio ao diagndstico por imagem para
deteccdo e classificacdo de lesdes de mama em imagens mamograficas. O principal objetivo do
método proposto foi aliar a capacidade das redes neurais morfoldgicas, de construir superficies
de decisao complexas com a simplicidade dos algoritmos de treinamento de redes neurais de

camadas escondidas com pesos aleatdrios, como as maquinas de aprendizado extremo (ELM).

Nos experimentos realizados com a base de imagens de mamografia IRMA, foram
utilizadas 2.796 imagens, organizadas em quatro tipos de tecidos: adiposo, fibroso,
heterogeneamente denso e extremamente denso. A andlise foi realizada para cada tipo de
tecido separadamente e para toda a base de dados. Para a analise, foram comparados os
resultados obtidos usando classificadores classicos do estado da arte, neurdnio de Dilatacdo
ede Erosdo, com dois tipos diferentes de entradas para as técnicas: atributos de Haralick
eWavelets combinadas com Haralick. Os resultados mostraram que a utilizacdo de neuronios
morfoldégicos melhorou a taxa de classificagdo para a maioria dos cendrios. Em todas as
configuragdes,0 método proposto alcangouacuracia média superior a 80% e tendo seu
desempenho de classificacdo considerado como excelente, na maioria dos casos, de acordo

com o indice kappa.

Esses resultados mostram que as Maquinas Morfoldgicas de Aprendizado Extremo
sdo arquiteturas de redes neurais competitivas com relacdo a abordagens comkernels e fungdes
de ativacdo usuais. Os neurdnios de dilatacdo e de erosdo propostos neste trabalho, contudo,
podem ser utilizados para construir outras arquiteturas de redes, sejam morfoldgicas ou
hibridas, a serem aplicadas a outros problemas de classificacdo tdo complexos quanto a
deteccdo e classificacdo de lesGes de mama em imagens mamograficas obtidas para diversos

tipos de tecido mamirio.




118

6.2 Contribuicoes

Como principais contribui¢des do trabalho proposto, podemos ciar, um estudo sobre
classificacdo de lesdes de mama em imagens de mamografias, focado no uso de ELM com
neurdnios morfoldgicos na camada escondida. Com isso, foi proposto o ELM morfoldgico,

denominado mELM, contendo neurdnios de Dilatacdo e de Erosdao na camada intermedidria.

De acordo com os experimentos realizados, verificamos que, o modelo proposto,
mELM, apresenta melhorias significativas em relagdo a taxa de reconhecimento, comparados

com os principais classificadores apresentados pelo estado da arte.

Também podemos mencionar que foram realizados experimentos com quatro tipos
de tecidos (adiposo, fibroso, heterogeneamente denso e extremamente denso). Ao analisarmos
os resultados obtidos com o tecido extremamente denso, o método proposto, chegou a atingir
uma acuracia de 93,71%. O tecido extremamente denso é considerado clinicamente de dificil
andlise, e o método proposto conseguiu apresentar resultados satisfatorios para esse tipo de

tecido.

Os resultados preliminares do trabalho proposto contemplam as seguintes

publicacbes:

Tabela 6-1Publicagbes

Conferéncia Qualis

AZEVEDO, W. ; LIMA, S. M. L. ; FERNANDES, I. M. M. ; ROCHA, A. D. D. ; CORDEIRO, F. R. ; SILVA
FILHO, A. G. ; SANTOS, W. P. . Morphological Extreme Learning Machines Applied to Detect and
Classify Masses in Mammograms. In: The International Joint Conference on Neural Networks -
IJCNN 2015, 2015, Killarney, Irlanda. Proceedings of IJCNN 2015, 2015.
AZEVEDO, W. ; LIMA, S. M. L. ; FERNANDES, I. M. M. ; ROCHA, A. D. D. ; CORDEIRO, F. R. ; SILVA
FILHO, A. G. ; SANTOS, W. P. . Fuzzy Morphological Extreme Learning Machines to Detect and
Classify Masses in Mammograms. In: IEEE International Conference on Fuzzy Systems - FUZZY-
IEEE 2015, 2015, Istanbul. Proceedings of FUZZ-IEEE 2015, 2015.
LIMA, S. M. L. ; AZEVEDO, W. ; CORDEIRO, F. R. ; SILVA FILHO, A. G. ; SANTOS, W. P. . Feature
Extraction Employing Fuzzy-Morphological Decomposition for Detection and Classification of
Mass on Mammograms. In: 37th Annual International Conference of the IEEE Engineering in
Medicine and Biology Society - EMBC 2015, 2015, Mildo. Proceedings of IEEE EMBC 2015, 2015.

A2

A2

B1

Foi submetido um artigo para o periddico Applied Soft Computing, Qualis Al.
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6.3 Trabalhos Futuros

Além das contribui¢cdes geradas a partir desse trabalho, algumas linhas de pesquisas
podem ser seguidas a partir do método proposto. Trabalhos futuros para a pesquisa
desenvolvida envolvem, construir novos métodos de apoio ao diagndstico de lesGes em
imagens de mamografia. Também podemos mencionar a necessidade de realizar novos
experimentos com diferentes bases de dados de mamogramas, visando avaliar se os resultados

obtidos com a base IRMA podem ser generalizados a outras bases.

Além disso, temos a pretencdo de utilizar os neurénios morfoldgicos propostos
(dilatacdo e erosdo) para criar e avaliar o desempenho de outras arquiteturas de redes neurais,

por exemplo, SVMs morfolégicos, redes MLPs morfoldgicas, entre outas.

Por fim, pretendemos realizar experimentos com o método proposto em diferentes
dominios de aplicacdo, tendo como principal objetivo, verificar se o desempenho do método

proposto consegue generalizar na resolugdo de outros problemas.
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ANEXO A-Resultados Expandidos do
Capitulo 5

Tabela 0-1Resultados expandidos, referentes a Tabela 5-1. Todos os resultados obtidos com os métodos propostos
e os principais classificadores do estado da arte utilizando Atributos de Haralick (HA).

Tecido Descritor de imagem Classificador Acerto teste (%) Kappa

. « 91,56 0,9048

HA mELM (dilatagdo) (0,00) (0,00)

« 92,13 0,9113

HA MELM (eroséo) (0,00) (0,00)

. 75,31 0,7118

HA ELM kernel linear (0,77) (0,01)

62,65 0,5779

HA ELM kernel RBF (3,39) (0,04)

HA ELM com funcéo de 85,67 0,8383
ativacdo RBF (0,55) (0,01)

HA ELM com funcgdo de 88,62 0,8713
ativacéo sigmaide (0,80) (0,01)
. 79,34 0,69

HA Redes Bayesianas (4,40) (0.07)
. 74,00 0,61

HA Redes Naive Bayes (4,76) (0.07)
85,04 0,78

HA Redes MLP (4,16) (0.06)
81,91 0,73

HA Redes RBF (4,52) (0.07)
. 89,32 0,84

HA SVM kernel linear (3,55) (0.05)
I (Adiposo) HA SVM kernel 84,27 0,76
polinomial grau 2 (4,02) (0,06)
HA SVM kernel 83,41 0,75
polinomial grau 3 (3,67) (0,06)
HA SVM kernel 74,18 0,61
polinomial grau 4 (4,49) (0,07)
HA SVM kernel 73,61 0,60
polinomial grau 5 (4,58) (0,07)
84,66 0,77

HA SVM kernel RBF (3,91) (0,06)
- 84,16 0,76

HA kNN (k =1) (4,06) (0.06)
- 83,83 0,76

HA kNN (k = 3) (4,03) (0,06)
- 82,86 0,74

HA kNN (k = 5) (3.99) (0.06)
_ 83,35 0,75

HA kNN (k=7) 4.12) (0.06)
- 83,12 0,75

HA kNN (k= 9) (4.11) (0.06)
80,70 0,71

HA 148 (4,18) (0.06)
HA Random Tree 78,24 0,67




131

(4,97) (0,07)
85,15 0,78
HA Random Forest (4,02) (0.06)
. x 91,41 0,9034
HA mELM (dilatagdo) (0,00) (0,00)
< 91,13 0,8998
HA mELM (eroséo) (0,00) (0,00)
. 76,01 0,7217
HA ELM kernel linear (1.24) (0,02)
39,26 0,3140
HA ELM kernel RBF (4.,62) (0,05)
HA ELM com funcéo de 89,06 0,8765
ativacdo RBF (0,56) (0,01)
HA ELM com funcéo de 90,74 0,8951
ativacdo sigmdide (0,46) (0,01)
. 82,41 0,74
HA Redes Bayesianas (4,10) (0.06)
. 80,63 0,71
HA Redes Naive Bayes (4,32) (0.06)
85,04 0,78
HA Redes MLP (4,16) (0,06)
81,91 0,73
HA Redes RBF (4,52) (0.07)
. 90,41 0,86
HA SVM kernel linear (3,26) (0.05)
HA SVM kernel 85,76 0,79
Il (Fibroso) polinomial grau 2 (3,99) (0,06)
HA SVM kernel 83,20 0,75
polinomial grau 3 (3,86) (0,06)
HA SVM kernel 77,98 0,67
polinomial grau 4 (4,21) (0,06)
HA SVM kernel 70,74 0,56
polinomial grau 5 (4,44) (0,07)
87,15 0,81
HA SVM kernel RBF (3,75) (0.06)
_ 83,37 0,75
HA kNN (k = 1) (3.75) (0.06)
_ 85,01 0,78
HA kNN (k = 3) (3.93) (0,06)
- 85,03 0,78
HA kNN (k = 5) (3.86) (0.06)
- 85,08 0,78
HA kNN (k = 7) (3.91) (0.06)
_ 85,29 0,78
HA kNN (k= 9) (3.79) (0,06)
84,54 0,77
HA 8 (4,07) (0,06)
82,67 0,74
HA Random Tree (4.28) (0.06)
88,14 0,82
HA Random Forest (3.68) (0.06)
. x 78,97 0,7599
HA mMELM (dilatag&o) (0,00) (0,00)
« 94,13 0.9337
HA MELM (eroséo !
N (erosdo) (0,00) (0,00)
(Heterogeneamente HA ELM kernel linear 74,58 0,6870
cerso) 473 04102
HA ELM kernel RBF (6,34) (0,06)
HA ELM com funcéo de 89,70 88,22
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ativacdo RBF (0,73) (0,01)
HA ELM com funcéo de 93,35 0,9243
ativacdo sigmdide (0,83) (0,01)
HA Redes Bayesianas ?42;395% (8’(7)‘71')
HA Redes Naive Bayes (734:,37;; (8’82)
HA Redes MLP ?365'7% (8’2%
HA Redes RBF ?41'5251) (8’(7)%
HA SVM kernel linear ?32'1081) (8’22)
HA SVM kernel 84,47 0,77
polinomial grau 2 (3,92) (0,06)
HA SVM kernel 83,39 0,75
polinomial grau 3 (4,05) (0,06)
HA SVM kernel 80,50 0,71
polinomial grau 4 (3,61) (0,05)
HA SVM kernel 73,94 0,61
polinomial grau 5 (4,55) (0,07)
HA SVM kernel RBF ?355131) (8’62)
- 85,39 0,78
HA kNN (k = 1) (3.90) (0.06)
_ 85,91 0,79
HA kNN (k = 3) (3.98) (0.06)
- 85,07 0,78
HA kNN (k = 5) (3,84) (0.06)
- 84,70 0,77
HA kNN (k=7) (3,82) (0.06)
- 84,58 0,77
HA kNN (k= 9) (3,86) (0.06)
86,30 0,79
HA 8 (4,05) (0,06)
HA Random Tree ?42,1782) (8‘(7)2)
HA Random Forest (8395261) (8’(8;51)
HA MELM (dilatagéo) 3006103; (2083(7))3
HA MELM (eroséo) (9016207) (20983)5
. 63,50 0,6261
HA ELM kernel linear (0,44) (0,01)
HA ELM kernel RBF (‘137;1731) (2048255
com funcdo de , :
HA ELM funcéo d 85,12 0,8344
IV (Extremamente ativacdo RBF (1,08) (0,01)
denso) HA ELM com funcéo de 89,77 0,8848
ativacdo sigmoide (0,67) (0,01)
HA Redes Bayesianas (7485135) (8‘8;)
HA Redes Naive Bayes ?52’6062) (8‘32)
HA Redes MLP ?45’2335; (8‘(7)2)
HA Redes RBF (742570(; (8‘83)
HA SVM kernel linear 90,03 0,85
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(3,61) (0,05)
HA SVM kernel 79,60 0,69
polinomial grau 2 (4,29) (0,06)
HA SVM kernel 77,13 0,66
polinomial grau 3 (4,28) (0,06)
HA SVM kernel 67,82 0,52
polinomial grau 4 (5,60) (0,08)
HA SVM kernel 63,85 0,46
polinomial grau 5 (5,88) (0,09)
HA SVM kernel RBF ?42629% (8’(7)2)
- 79,91 0,70
HA kNN (k=1) (4,25) (0.06)
_ 80,72 0,71
HA kNN (k = 3) (3.95) (0,06)
- 80,20 0,70
HA kNN (k = 5) (4.20) (0,06)
- 80,07 0,70
HA kNN (k= 7) (4.28) (0.06)
- 80,33 0,70
HA kNN (k= 9) (4.26) (0,06)
83,68 0,76
HA J48 (4,07) (0.06)
77,65 0,66
HA Random Tree (5,07) (0.08)
85,17 0,78
HA Random Forest (3,95) (0.06)
. N 63,91 0.6367
HA mMELM (dilatag&o) (0,00) (0,00)
« 64,66 0,6443
HA mMELM (eroséo) (0,00) (0,00)
. 30,87 0,3079
HA ELM kernel linear (0,53) (0,01)
10,51 0,1024
HA ELM kernel RBF (0,53) (0,01)
HA ELM com funcéo de 55,01 54,75
ativacdo RBF (0,64) (0,01)
HA ELM com funcéo de 63,65 0,6340
ativacdéo sigmaide (0,53) (0,01)
. 47,31 0,43
HA Redes Bayesianas (2,80) (0,03)
. 38,87 0,33
HA Redes Naive Bayes (2,44) (0.03)
Todos os tecidos HA Redes MLP (5245392) (8,(5)2)
35,61 0,30
HA Redes RBF (2.19) (0.02)
. 65,27 0,62
HA SVM kernel linear (2,50) (0.03)
HA SVM kernel 54,69 0,51
polinomial grau 2 (2,72) (0,03)
HA SVM kernel 52,77 0,48
polinomial grau 3 (2,69) (0,03)
HA SVM kernel 46,52 0,42
polinomial grau 4 (2,69) (0,03)
HA SVM kernel 42,34 0,37
polinomial grau 5 (2,53) (0,03)
HA SVM kernel RBF ?26624(; (8‘83)
HA kNN (k = 1) 49,51 0,45
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(2,57) (0,03)
HA kNN (k = 3) ?21,,6295; (8:?);)
HA kNN (k = 5) ?22,'65;; (8132)
HA kNN (k= 7) ?23,23697) (8132)
HA kNN (k = 9) ?23,'7575) (8132)
HA 148 ?32,'117% (8:?)2)
HA Random Tree (4360417) (8?)2)
HA Random Forest (528,'849{; (8(5)2)

Figura 0-1Boxplots das taxas de classificagcdes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com o tecido adiposo utilizando Atributos de Haralick (HA).
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Figura 0-2Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com o tecido fibroso utilizando Atributos de Haralick (HA).
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Figura 0-3Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com o tecido Heterogeneamente denso utilizando Atributos de Haralick (HA).
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Figura 0-4Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com o tecido Extremamente denso utilizando Atributos de Haralick (HA).
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Figura 0-5Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com todos os tipos de tecidos utilizando Atributos de Haralick (HA).
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Tabela 0-2Resultados expandidos, referentes a Tabela 5-3. Todos os resultados obtidos com os métodos propostos
e os principais classificadores do estado da arte utilizando Wavelets combinados com Atributos de Haralick (WA-

HA).

Tecido Descritor de imagem Classificador Acerto teste (%) Kappa
. . 92,13 0,9108

WA-HA mELM (dilatacdo) (0,00) (0,00)
WA-HA « 93,28 0,9241
mMELM (eroséo) (0,00) (0,00)
WA-HA . 66,98 0,6221
ELM kernel linear (0,51) (0,01)
WA-HA 54,24 0,4889
ELM kernel RBF (1,12) (0,01)
WA-HA ELM com funcéo de 83,41 0,8119
ativacdo RBF (0,97) (0,01)
WA-HA ELM com fung&o de 91,86 0,9078
ativagdo sigmdide 0,77) (0,01)

WA-HA Redes Bayesianas 64,08 0,46
y (5,12) (0,08)

WA-HA . 61,66 0,42
Redes Naive Bayes (5.82) (0,09)

WA-HA 84,20 0,76
Redes MLP (5,00) (0.08)

WA-HA 67,15 0,51
Redes RBF (4,85) (0.07)

WA-HA . 92,29 0,88
SVM kernel linear (3,05) (0.05)

WA-HA SVM kernel 78,27 0,67
. polinomial grau 2 (5,02) (0,08)

| (Adiposo) WA-HA SVM kernel 77,83 0,67
polinomial grau 3 (4,88) (0,07)

WA-HA SVM kernel 67,32 0,51
polinomial grau 4 (5,59) (0,08)

WA-HA SVM kernel 66,63 0,50
polinomial grau 5 (5,37) (0,08)

WA-HA 82,41 0,74
SVM kernel RBF (3,95) (0,06)

WA-HA _ 73,56 0,60
KNN (k = 1) (4.87) (0.07)

WA-HA _ 76,26 0,64
kNN (k=3) (4,46) (0.07)

WA-HA _ 77,43 0,66
kNN (k =5) (4,68) (0.07)

WA-HA _ 78,75 0,68
kNN (k=7) (4.22) (0,06)

WA-HA _ 77,99 0,67
KNN (k= 9) (4,54) 0,07)

WA-HA 148 78,45 0,68
(4,89) (0,07)

WA-HA Random Tree 71,11 0,57
(5,61) (0,08)

WA-HA Random Forest 81,46 0,72
(4,47) (0,07)
WA-HA . x 91,56 0,9050
mELM (dilatagdo) (0,00) (0,00)
WA-HA « 90,13 0,8886
Il (Fibroso) MELM (erosdo) (0,00) (0,00)
WA-HA . 60,26 0,5234
ELM kernel linear (0,49) (0,01)
WA-HA ELM kernel RBF 51,02 0,4561
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(1,81) (0,02)
WA-HA ELM com funcéo de 78,89 0,7592
ativacdo RBF (1,34) (0,02)
WA-HA ELM com funcéo de 88,48 0,8689
ativacdo sigmdide (0,89) (0,01)

WA-HA Redes Bayesianas 57,62 0,36
Y (4,63) (0,07)

WA-HA . 59,46 0,39
Redes Naive Bayes (4,38) (0.07)

WA-HA 74,06 0,61
Redes MLP (5.52) (0.08)

WA-HA 63,45 0,45
Redes RBF (3,99) (0.06)

WA-HA . 91,41 0,87
SVM kernel linear (3.46) (0.05)

WA-HA SVM kernel 70,70 0,56
polinomial grau 2 (5,01) (0,08)

WA-HA SVM kernel 69,65 0,54
polinomial grau 3 (5,06) (0,08)

WA-HA SVM kernel 60,82 0,41
polinomial grau 4 (6,04) (0,09)

WA-HA SVM kernel 60,83 0,41
polinomial grau 5 (5,97) (0,09)

WA-HA 75,89 0,64
SVM kernel RBF (4.96) (0.07)

WA-HA _ 63,71 0,46
KNN (k= 1) (5.10) (0,08)

WA-HA _ 64,99 0,47
kNN (k =3) (5,20) (0,08)

WA-HA _ 65,15 0,48
kNN (k =5) (5.66) (0,08)

WA-HA _ 66,29 0,49
kNN (k=7) (5.65) (0,08)

WA-HA _ 66,46 0,50
kNN (k =9) (5.42) (0.08)

WA-HA 48 70,22 0,55
(5,11) (0,08)

WA-HA Random Tree 64,67 0,47
(5,65) (0,08)

WA-HA Random Forest 74,48 0,62
(5,03) (0,08)
WA-HA . x 94,71 0.9400
mELM (dilatacdo) (0,00) (0,00)
WA-HA < 96,42 0.9598
MELM (eroséo) (0,00) (0,00)
WA-HA , 73,78 0,6944
ELM kernel linear (0,45) (0,01)
WA-HA 64,18 0,5886
ELM kernel RBF (1,28) (0,01)
i WA-HA ELM com funcéo de 81,23 0,7844
(Heterogeneamente ativacdo RBF (1,20) (0,01)
denso) WA-HA ELM com funcéo de 93,57 0,9268
ativacdo sigmdide (0,59) (0,01)

WA-HA Redes Bayesianas 64,58 0,47
y (5,37) (0,08)

WA-HA . 62,15 0,43
Redes Naive Bayes (4.83) (0.07)

WA-HA 83,30 0,75
Redes MLP (7.14) (0.11)

WA-HA Redes RBF 76,16 0,64
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(4,82) (0,07)

WA-HA . 96,57 0,95
SVM kernel linear @2.17) (0.03)

WA-HA SVM kernel 78,26 0,67
polinomial grau 2 (4,71) (0,07)

WA-HA SVM kernel 75,67 0,64
polinomial grau 3 (4,79) (0,07)

WA-HA SVM kernel 72,22 0,58
polinomial grau 4 (5,15) (0,08)

WA-HA SVM kernel 69,05 0,54
polinomial grau 5 (5,07) (0,08)

WA-HA 86,19 0,79
SVM kernel RBF (4.13) (0.06)

WA-HA _ 76,35 0,65
kNN (k=1) (4,56) (0.07)

WA-HA _ 77,58 0,66
kNN (k = 3) (4,72) (0.07)

WA-HA _ 78,05 0,67
kNN (k =5) (4,69) (0.07)

WA-HA _ 76,92 0,65
kNN (k=7) (4,93) (0.07)

WA-HA _ 75,63 0,63
kNN (k=9) (4,86) (0.07)

WA-HA 148 78,06 0,67
(4,90) (0,07)

WA-HA Random Tree 71,99 0,58
(5,35) (0,08)

WA-HA Random Forest 8242 0,74
(4,36) (0,07)
WA-HA . x 93,71 0,9285
mELM (dilatagdo) (0,00) (0,00)
WA-HA « 92,70 0,9172
mMELM (erosao) (0,00) (0,00)
WA-HA . 65,67 0,6187
ELM kernel linear (0,39) (0,00)
WA-HA 56,79 0,5375
ELM kernel RBF (0,50) (0,01)
WA-HA ELM com funcéo de 83,59 0,8140
ativacdo RBF (1,00) (0,01)
WA-HA ELM com func¢do de 91,47 0,9032
ativacdo sigmdide (0,94) (0,01)

WA-HA . 62,78 0,44
Redes Bayesianas (5.42) (0.08)

IV (Extremamente WA-HA Redes Naive Bayes (547’;353 (8’82)

denso) WA-HA Redes MLP 71,91 0,58
(7,85) (0,12)

WA-HA 70,49 0,56
Redes RBF (5.,06) (0.08)

WA-HA . 94,09 0,91
SVM kernel linear (2,68) (0.04)

WA-HA SVM kernel 71,27 0,57
polinomial grau 2 (4,86) (0,07)

WA-HA SVM kernel 68,27 0,52
polinomial grau 3 (5,15) (0,08)

WA-HA SVM kernel 61,88 0,43
polinomial grau 4 (5,31) (0,08)

WA-HA SVM kernel 64,56 0,47
polinomial grau 5 (5,27) (0,08)

WA-HA SVM kernel RBF 82,31 0,73
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(4,17) (0,06)

WA-HA _ 73,18 0,60
KNN (e=1) (4,97) (0,07)

WA-HA _ 73,55 0,60
KNN (k= 3) (5.36) (0,08)

WA-HA _ 71,69 0,58
kNN (k = 5) (5.10) (0.08)

WA-HA _ 71,79 0,58
KNN (ke =7) (5.33) (0,08)

WA-HA _ 71,93 0,58
kNN (k = 9) (5,09) (0.08)

WA-HA 148 75,42 0,63
(5,23) (0,08)

WA-HA 70,25 0,55
Random Tree (5,41) (0.08)

WA-HA 80,29 0,70
Random Forest (4.37) (0.07)
WA-HA . x 65,95 0,6572
mELM (dilatacdo) (0,00) (0,00)
WA-HA < 66,42 0,6618
MELM (eroséo) (0,00) (0,00)
WA-HA ELM kernel linear (204’2518) (202:)%;)
WA-HA 15,79 0,1537
ELM kernel RBF (0,66) (0.01)
WA-HA ELM com funcéo de 50,56 0,5031
ativacdo RBF (0,71) (0,01)
WA-HA ELM com funcéo de 63,99 0,6374
ativagdo sigmadide (0,58) (0,01)

WA-HA Redes Bayesianas 33,57 0,28
y (2,21) (0,02)

WA-HA . 29,06 0,23
Redes Naive Bayes (1,98) (0.02)

WA-HA 36,02 0,30
Redes MLP (4.78) (0.05)

WA-HA 27,00 0,20
Redes RBF (2,22) (0.02)

WA-HA . 73,79 0,71
Todos os tecidos SVM kernel linear (2,47) (0,03)

WA-HA SVM kernel 50,69 0,46
polinomial grau 2 (2,70) (0,03)

WA-HA SVM kernel 48,27 0,44
polinomial grau 3 (2,67) (0,03)

WA-HA SVM kernel 39,94 0,34
polinomial grau 4 (2,44) (0,03)

WA-HA SVM kernel 39,60 0,34
polinomial grau 5 (2,55) (0,03)

WA-HA 55,35 0,51
SVM kernel RBF (2,61) (0,03)

WA-HA _ 42,32 0,37
KNN (k= 1) (2.58) (0.03)

WA-HA _ 40,99 0,36
kNN (k = 3) (2.52) (0.03)

WA-HA _ 42,73 0,38
KNN (k=5) (2.75) (0.03)

WA-HA _ 43,04 0,38
KNN (k=7) (2.69) (0.03)

WA-HA _ 42,56 0,37
KNN (k= 9) (2,60) (0,03)

WA-HA J48 45,24 0,40
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(3,02) (0,03)

WA-HA Random Tree 37,17 0,31
(2,87) (0,03)

WA-HA Random Forest 52,26 0,48
(2,72) (0,03)

Figura 0-6Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com o tecido adiposo utilizando Wavelets combinados com Atributos de Haralick
(WA-HA).
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Figura 0-7Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com o tecido fibroso utilizando Wavelets combinados com Atributos de Haralick
(WA-HA).
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Figura 0-8Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com o tecido Heterogeneamente denso utilizando Wavelets combinados com
Atributos de Haralick (WA-HA).
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Figura 0-9Boxplots das taxas de classificagdes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com o tecido Extremamente denso utilizando Wavelets combinados com
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Figura 0-10Boxplots das taxas de classificagGes obtidas pelos métodos propostos e os principais classificadores do
estado da arte. Testes realizados com todos os tipos de tecidos utilizandoWavelets combinados com Atributos de
Haralick (WA-HA).
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Tabela 0-3Resultados expandidos, referentes a Tabela 5-2 e a Tabela 5-4. Teste de Wilcoxon ndo-paramétrico
comparando o método proposto, mELM (dilatagdo), com os principais classificadores do estado da arte. Nos

experimentos foram utilizandos Atributos de Haralick.

Tecido Comparacao Hipotese Valor p
mELM (dilatacdo)vs mELM (erosao) 1 2.78101e-132
mELM (dilatacdo) vsELM (kernel linear) 1 7.92389%-114
mELM (dilatacdo) vsELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
mELM (dilatacdo) vsELM (Funcdo atv. RBF) 1 6.35092e-114
mELM (dilatacdo) vsELM (Funcdo atv. sigmoidal) 1 8.255e-114
mELM (dilatacdo) vsBayesianas 1 8.76752e-114
mELM (dilatacdo) vsNaiveBayes 1 9.08902e-114
mELM (dilatagdo) vsMLP 1 9.05226e-101
mELM (dilatacdo) vsRBF 1 9.01874e-114
mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel linear) 1 1.20796e-38
mELM (dilatacdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 4.8099¢-105

I (Adiposo) mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 2.47514e-112
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 8.47755e-114
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 8.83377e-114
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel RBF) 1 1.29146e-103
mELM (dilatacdo) vskNN (k = 1) 1 4.78005e-105
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3) 1 6.02932e-108
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5) 1 7.63911e-111
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7) 1 1.76959¢-106
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9) 1 4.91012e-105
mELM (dilatagdo) vs J48 1 8.36917e-114
mELM (dilatagdo) vsRandomTree 1 9.24778e-114
mELM (dilatagdo) vs RandomForest 1 8.75089¢e-101
mELM (dilatagdo)vs mELM (eroséo) 1 2.78101e-132
mELM (dilatagdo) vsELM (kernel linear) 1 6.35092e-114
mELM (dilatagdo) vsELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
mELM (dilatagdo) vsELM (Fung&o atv. RBF) 1 6.48185e-114
mELM (dilatagdo) vSELM (Fungdo atv. sigmoidal) 1 3.79431e-77
mELM (dilatagdo) vsBayesianas 1 7.73232e-111
mELM (dilatagdo) vsNaiveBayes 1 2.25526e-109
mELM (dilatagdo) vsMLP 1 2.21265e-83
mELM (dilatagdo) vsRBF 1 5.26739¢-105
mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel linear) 0 0.130625
mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 1.01274e-74

Il (Fibroso) mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 1.27916e-103
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 8.57931e-114
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 8.80274e-114
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel RBF) 1 6.91849e-45
mELM (dilatacdo) vskNN (k = 1) 1 1.25334e-103
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3) 1 3.93286e-82
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5) 1 2.13045e-78
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7) 1 2.93673e-87
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9) 1 1.40602¢-88
mELM (dilatacdo) vs J48 1 1.46084e-88
mELM (dilatagdo) vsRandomTree 1 7.89984e-111
mELM (dilatagdo) vs RandomForest 1 4.76012e-29
mELM (dilatagdo)vs mELM (eroséo) 1 2.78101e-132
mELM (dilatagdo) vsELM (kernel linear) 1 7.92389%-114
mELM (dilatagdo) vSELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114

I11 (Heterogeneamente mELM (dilata(;éo) vSELM (Fungéo atv. R_BF) _ 1 6.35092e-114
denso) mELM (dilatagdo) vsSELM (Funcdo atv. sigmoidal) 1 8.445e-114
mELM (dilatagdo) vsBayesianas 1 4.86123e-43
mELM (dilatagdo) vsNaiveBayes 1 1.39032e-73
1

mELM (dilatagdo) vsMLP

3.14153e-102
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mELM (dilatagdo) vsRBF

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel linear)

mELM (dilatacdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
mELM (dilatacdo) vs SVM (kernel RBF)

mELM (dilatagio) vskNN (k = 1)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9)

mELM (dilatacdo) vs J48

mELM (dilatagdo) vsRandomTree

mELM (dilatagho) vs RandomForest

4.78121e-19
7.22879%-114
3.67537e-77
9.82269e-57
7.98799-11
1.17688e-67
2.13345e-78
2.79248e-87
1.50436e-92
1.07635e-84
1.56299e-73
2.1761e-78
3.25008e-91
5.88825e-44
2.35391e-112

IV (Extremamente denso)

mELM (dilatacdo)vs mELM (eroséo)

mELM (dilatacdo) vSELM (kernel linear)

mELM (dilatacdo) vSELM (kernel RBF)

mELM (dilatacdo) vsSELM (Funcdo atv. RBF)

mELM (dilatagdo) vsELM (Fungdo atv. sigmoidal)
mELM (dilatacio) vsBayesianas

mELM (dilatagdo) vsNaiveBayes

mELM (dilatagdo) vsSMLP

mELM (dilatagdo) vsRBF

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel linear)

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel RBF)

mELM (dilatacdo) vskNN (k = 1)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9)

mELM (dilatacdo) vs J48

mELM (dilatagdo) vsRandomTree

mELM (dilatagdo) vs RandomForest

2.78101e-132
7.9238%-114
6.35092e-114
5.08826e-114
5.68561e-10
2.49764e-112
9.4339%4e-114
9.92397e-75
8.96035e-114
0.023354
8.505e-114
8.15893e-114
9.60377e-114
9.6649%¢-114
1.80938e-106
7.97479%-114
5.81734e-108
2.51822e-112
7.63783e-111
2.25361e-109
5.22797e-98
9.47654e-114
2.14569e-78

Todos os tecidos

mELM (dilatagdo)vs mELM (eroséo)

mELM (dilatagdo) vsELM (kernel linear)

mELM (dilatagdo) vsELM (kernel RBF)

mELM (dilatagdo) vSELM (Funcéo atv. RBF)

mELM (dilatagdo) vsSELM (Fungdo atv. sigmoidal)
mELM (dilatagdo) vsBayesianas

mELM (dilatagdo) vsNaiveBayes

mELM (dilatagdo) vsSMLP

mELM (dilatagdo) vsRBF

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel linear)

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel RBF)

mELM (dilatacdo) vskNN (k = 1)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9)

mELM (dilatagdo) vs J48

PR RRPRRPRPRRPRPRPRRPRPRPRRPRPEPRPRPRRPREPRPRPRRRPRPRPRPRPRPRPRPRPRRPREPRPRPRPRRPREPRPRRPREPRPRPREPRPRRPRPRRPRPRRPREPREPRPREPRPREPRERRR

2.78101e-132
7.92389%-114
6.35092e-114
6.35092e-114
6.35092e-114
1.12072e-113
1.10871e-113
1.12383e-113
1.10905e-113
2.05879e-23

1.11674e-113
1.12198e-113
1.11774e-113
1.1154e-113

1.11947e-113
1.11547e-113
1.11747e-113
1.11652e-113
1.11588e-113
1.12234e-113
1.12832e-113
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mELM (dilatagcdo) vsRandomTree
mELM (dilatagdo) vs RandomForest

1
1

1.12231e-113
1.13074e-100

Tabela 0-4Resultados expandidos, referentes a Tabela 5-2 e a Tabela 5-4. Teste de Wilcoxon ndo-paramétrico
comparando o método proposto, mELM (dilatagdo), com os principais classificadores do estado da arte. Nos
experimentos foram utilizandosWaveletscombinados com Atributos de Haralick.

Tecido Comparacao Hipdtese Valor p
mELM (dilatagcdo)vs mELM (eroséo) 1 2.78101e-132
mELM (dilatacdo) vSELM (kernel linear) 1 7.92389%-114
mELM (dilatacdo) vSELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
mELM (dilatagdo) vsELM (Func&o atv. RBF) 1 6.35092e-114
mELM (dilatacdo) vSELM (Fungdo atv. sigmoidal) 1 6.35092e-114
mELM (dilatagio) vsBayesianas 1 9.34242e-114
mELM (dilatacdo) vsNaiveBayes 1 9.70242e-114
mELM (dilatagdo) vsMLP 1 3.4692¢-91
mELM (dilatacdo) vsRBF 1 9.14398e-114
mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel linear) 1 4.42567e-05
mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 9.18529¢-114

I (Adiposo) mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 2.716e-112
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 9.40251e-114
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 9.51474e-114
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel RBF) 1 7.15621e-111
mELM (dilatacdo) vskNN (k = 1) 1 9.16502e-114
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3) 1 8.65249¢-114
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5) 1 8.79936e-114
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7) 1 8.27523e-114
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9) 1 8.67894e-114
mELM (dilatagdo) vs J48 1 9.00908e-114
mELM (dilatagdo) vsRandomTree 1 9.37909e-114
mELM (dilatagdo) vs RandomForest 1 8.70697e-114
mELM (dilatagdo)vs mELM (eroséo) 1 2.78101e-132
mELM (dilatagdo) vsELM (kernel linear) 1 6.35092e-114
mELM (dilatagdo) vsELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
mELM (dilatagdo) vSELM (Funcdo atv. RBF) 1 6.35092e-114
mELM (dilatagdo) vsSELM (Fungdo atv. sigmoidal) 1 7.12282¢-114
mELM (dilatagdo) vsBayesianas 1 8.9078e-114
mELM (dilatagdo) vsNaiveBayes 1 8.90474e-114
mELM (dilatagdo) vsSMLP 1 9.58635e-114
mELM (dilatagdo) vsRBF 1 8.38583e-114
mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel linear) 1 0.00249821
mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 9.48336e-114

Il (Fibroso) mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 9.17027e-114
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 9.93406e-114
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 9.8073e-114
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel RBF) 1 9.36744e-114
mELM (dilatacdo) vskNN (k = 1) 1 9.15978e-114
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3) 1 9.57429%-114
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5) 1 9.70869e-114
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7) 1 9.82391e-114
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9) 1 9.48018e-114
mELM (dilatacdo) vs J48 1 9.34815e-114
mELM (dilatagcdo) vsRandomTree 1 9.74862e-114
mELM (dilatagdo) vs RandomForest 1 9.21772e-114
mELM (dilatagdo)vs mELM (eroséo) 1 2.78101e-132
mELM (dilatagdo) vsELM (kernel linear) 1 6.35092e-114

I11 (Heterogeneamente mELM (dilatagdo) vsELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
denso) mELM (dilatagdo) vsELM (Funcdo atv. RBF) 1 5.08826e-114
1

mELM (dilatagdo) vsSELM (Funcdo atv. sigmoidal)

4.42632e-114
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mELM (dilatacdo) vsBayesianas

mELM (dilatagdo) vsNaiveBayes

mELM (dilatagdo) vsMLP

mELM (dilatacdo) vsRBF

mELM (dilatagho) vsSVM (kernel linear)

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
mELM (dilatacdo) vs SVM (kernel RBF)

mELM (dilatagio) vskNN (k = 1)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9)

mELM (dilatacdo) vs J48

mELM (dilatagdo) vsRandomTree

mELM (dilatagdo) vs RandomForest

9.57617e-114
9.02619e-114
2.57576e-109
8.93868e-114
1.28758e-39
9.02294e-114
8.9e-114
9.26542e-114
9.06578e-114
8.18502e-114
8.83963e-114
8.65625e-114
8.85896e-114
9.18153e-114
9.05007e-114
9.11195e-114
9.68317e-114
8.7007e-114

IV (Extremamente denso)

mELM (dilatacdo)vs mELM (eroséo)

mELM (dilatacdo) vSELM (kernel linear)

mELM (dilatacdo) vSELM (kernel RBF)

mELM (dilatagdo) vSELM (Fung&o atv. RBF)

mELM (dilatagdo) vsSELM (Fungdo atv. sigmoidal)
mELM (dilatagdo) vsBayesianas

mELM (dilatagdo) vsNaiveBayes

mELM (dilatagdo) vsSMLP

mELM (dilatagdo) vsRBF

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel linear)

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel RBF)

mELM (dilatacdo) vskNN (k = 1)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9)

mELM (dilatacdo) vs J48

mELM (dilatagdo) vsRandomTree

mELM (dilatagdo) vs RandomForest

2.78101e-132
7.92389e-114
6.35092e-114
6.35092e-114
8.445e-114
9.68586e-114
8.50743e-114
9.42991e-111
9.17207e-114
5.97642e-07
9.10927e-114
8.80217e-114
9.23704e-114
9.34395e-114
2.62965e-112
9.01689%-114
9.58612e-114
9.3081e-114
9.40813e-114
9.35672e-114
9.17402e-114
9.49919%-114
8.73537e-114

Todos os tecidos

mELM (dilatagdo)vs mELM (eroséo)

mELM (dilatagdo) vsELM (kernel linear)

mELM (dilatagdo) vSELM (kernel RBF)

mELM (dilatagdo) vsELM (Funcdo atv. RBF)

mELM (dilatagdo) vsSELM (Fungdo atv. sigmoidal)
mELM (dilatagdo) vsBayesianas

mELM (dilatacdo) vsNaiveBayes

mELM (dilatagdo) vsMLP

mELM (dilatagdo) vsRBF

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel linear)

mELM (dilatagdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
mELM (dilatagdo) vs SVM (kernel RBF)

mELM (dilatacdo) vskNN (k = 1)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 3)

mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 5)

PR RRRPRPRRPRPRPRRPRPRPRRPRPRPRPREPRRPRPRRPRPRPRRPRPRPRRPREPRPRPRPRRPREPRPRPRPRRPREPRPRPREPRRPRRPRPRPRRPREPRPREPREPRPREPRPREPRERRR

2.78101e-132
7.92389%-114
6.35092e-114
6.35092e-114
8.445e-114
1.10594e-113
1.0978e-113
1.13273e-113
1.10723e-113
3.41118e-112
1.11852¢-113
1.11656e-113
1.11195e-113
1.11211e-113
1.11589¢-113
1.11122e-113
1.11367e-113
1.11843e-113
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mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 7)
mELM (dilatagdo) vs kNN (k = 9)
mELM (dilatacdo) vs J48

mELM (dilatacdo) vsRandomTree
mELM (dilatagfo) vs RandomForest

i

1.11492e-113
1.1134e-113

1.12388e-113
1.12161e-113
1.11821e-113

Tabela 0-5Resultados expandidos, referentes a Tabela 5-2 e a Tabela 5-4. Teste de Wilcoxon ndo-paramétrico
comparando o método proposto, mELM (erosdo), com os principais classificadores do estado da arte. Nos

experimentos foram utilizandos Atributos de Haralick.

Tecido Comparacao Hipotese Valor p
mMELM (erosdo)vs mELM (dilatacéo) 1 2.78101e-132
mMELM (eroséo) vsELM (kernel linear) 1 7.92389%-114
mMELM (eroséo) vsELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
mMELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF) 1 6.35092e-114
mMELM (erosdo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 1 8.255e-114
mELM (erosdo) vsBayesianas 1 8.76752e-114
mELM (erosao) vsNaiveBayes 1 9.08902e-114
mMELM (erosao) vsMLP 1 9.05226e-101
mMELM (erosao) vsRBF 1 9.01874e-114
MELM (erosao) vsSVM (kernel linear) 1 1.20796e-38
MELM (erosao) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 4.8099e-105

I (Adiposo) mELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 2.47514e-112
mELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 8.47755e-114
mELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 8.83377e-114
mMELM (erosao) vs SVM (kernel RBF) 1 1.29146e-103
MELM (erosao) vskNN (k = 1) 1 4.78005e-105
MELM (erosao) vs KNN (k = 3) 1 6.02932e-108
MELM (erosao) vs KNN (k = 5) 1 7.63911e-111
MELM (erosao) vs KNN (k= 7) 1 1.76959¢-106
mMELM (erosao) vs KNN (k = 9) 1 4.91012e-105
mELM (eroséao) vs J48 1 8.36917e-114
MELM (erosao) vsRandomTree 1 9.24778e-114
mELM (erosdo) vs RandomForest 1 8.75089¢e-101
MELM (erosdo)vs mELM (dilatacéo) 1 2.78101e-132
mMELM (erosdo) vsELM (kernel linear) 1 6.35092e-114
MELM (erosao) vsELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
mMELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF) 1 6.48185e-114
MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 1 1.0463e-47
MELM (erosdo) vsBayesianas 1 7.73232e-111
mMELM (erosdo) vsNaiveBayes 1 2.25526e-109
mELM (erosao) vsMLP 1 2.28379¢-78
mMELM (erosao) vsRBF 1 5.26739¢-105
MELM (erosao) vsSVM (kernel linear) 0 0.545508
MELM (erosao) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 1.01274e-74

Il (Fibroso) MELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 1.27916e-103
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 8.57931e-114
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 8.80274e-114
MELM (eroséo) vs SVM (kernel RBF) 1 3.7845e-42
MELM (erosdo) vskNN (k = 1) 1 1.25334e-103
MELM (eroséo) vs KNN (k = 3) 1 7.13477e-81
MELM (eroséo) vs KNN (k = 5) 1 2.13045e-78
MELM (eroséo) vs KNN (k = 7) 1 1.13313e-84
MELM (eroséo) vs KNN (k = 9) 1 1.10406e-84
MELM (eroséo) vs J48 1 2.96882e-87
mMELM (erosdo) vsRandomTree 1 7.89984e-111
mELM (erosdo) vs RandomForest 1 7.14245e-27
MELM (erosdo)vs mELM (dilatacéo) 1 2.78101e-132

11l (Heterogeneamente MELM (eroséo) vsELM (kernel linear) 1 7.92389%-114
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denso)

MELM (eroséo) vsELM (kernel RBF)

MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF)

MELM (erosédo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)
MELM (eroséo) vsBayesianas

mMELM (erosédo) vsNaiveBayes

mELM (erosdo) vsMLP

mMELM (eros&o) vsRBF

MELM (eroséo) vsSVM (Kkernel linear)

MELM (erosdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
MELM (eros&o) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
MELM (eros&o) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
MELM (eros&o) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
mMELM (eros&o) vs SVM (kernel RBF)

mMELM (eros&o) vskNN (k = 1)

MELM (eros&o) vs KNN (k = 3)

mMELM (eros&o) vs KNN (k = 5)

MELM (eros&o) vs KNN (k =7)

MELM (eros&o) vs KNN (k = 9)

mMELM (eros&o) vs J48

mMELM (erosdo) vsRandomTree

mELM (erosdo) vs RandomForest

6.35092e-114
6.35092e-114
9.36891e-47

2.67896e-112
6.72986e-114
5.85853e-108
8.60209e-114
3.53302e-12

8.05466e-114
7.88531e-114
7.3991e-114

9.02723e-114
7.22616e-111
2.39865e-112
2.25095e-109
7.16535e-111
8.07909e-114
7.43263e-111
1.3046e-103

8.52011e-114
5.23696e-70

IV (Extremamente denso)

MELM (eroséo)vs mELM (dilatacéo)

mMELM (erosao) vSELM (kernel linear)

MELM (erosao) vsELM (kernel RBF)

MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF)

MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)
mMELM (erosdo) vsBayesianas

mELM (erosao) vsNaiveBayes

mELM (erosao) vsMLP

mMELM (erosao) vsRBF

MELM (erosao) vsSVM (kernel linear)

MELM (erosao) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
mMELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
mMELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
mMELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
MELM (erosao) vs SVM (kernel RBF)

MELM (erosao) vskNN (k = 1)

mMELM (erosdo) vs KNN (k = 3)

mMELM (erosdo) vs KNN (k = 5)

MELM (erosdo) vs KNN (k= 7)

mMELM (erosdo) vs KNN (k = 9)

mELM (eroséao) vs J48

mMELM (erosao) vsRandomTree

mELM (erosdo) vs RandomForest

2.78101e-132
7.92389%-114
6.35092e-114
5.08826e-114
7.12282e-114
2.49764e-112
9.43394e-114
9.92397e-75
8.96035e-114
0.023354
8.505e-114
8.15893e-114
9.60377e-114
9.6649%¢-114
1.80938e-106
7.97479%-114
5.81734e-108
2.51822e-112
7.63783e-111
2.25361e-109
5.22797e-98
9.47654e-114
2.14569e-78

Todos os tecidos

MELM (erosdo)vs mELM (dilatacéo)

mMELM (erosdo) vsELM (kernel linear)

MELM (erosao) vsELM (kernel RBF)

MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF)

MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)
mMELM (eroséo) vsBayesianas

MELM (eroséo) vsNaiveBayes

mELM (eroséo) vsMLP

MELM (eroséo) vsRBF

MELM (erosdo) vsSVM (kernel linear)

MELM (eroséo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel RBF)

PR RRPRRPRPRRPRPRPRRPRPRPRRPRPEPRPRRPRRRPRPRPRPRPRRPREPRPRRPREPRPRPRPRRPREPRPRPRPRPREPRRPRRPRPREPRRPREPRPRPREPRRPRPREPRRPREPRPRREPRERRER

2.78101e-132
7.92389%-114
6.35092e-114
6.35092e-114
6.35092e-114
1.12072e-113
1.10871e-113
1.12383e-113
1.10905e-113
0.00410445
1.11674e-113
1.12198e-113
1.11774e-113
1.1154e-113
1.11947e-113
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MELM (erosdo) vskNN (k = 1)
MELM (eroséo) vs KNN (k = 3)
MELM (eros&o) vs KNN (k = 5)
MELM (eros&o) vs KNN (k =7)
MELM (eros&o) vs KNN (k = 9)
mMELM (eros&o) vs J48

mMELM (erosdo) vsRandomTree
mELM (erosdo) vs RandomForest

e

1.11547e-113
1.11747e-113
1.11652e-113
1.11588e-113
1.12234e-113
1.12832e-113
1.12231e-113
2.35596e-106

Tabela 0-6Resultados expandidos, referentes a Tabela 5-2 e a Tabela 5-4. Teste de Wilcoxon ndo-paramétrico
comparando o método proposto, mELM (erosao), com os principais classificadores do estado da arte. Nos
experimentos foram utilizandos Wavelets combinados com Atributos de Haralick.

MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel RBF)

MELM (erosdo) vskNN (k = 1)

MELM (eroséo) vs KNN (k = 3)

MELM (eroséo) vs KNN (k = 5)

MELM (eroséo) vs KNN (k = 7)

MELM (eroséo) vs KNN (k = 9)

MELM (eroséo) vs J48

9.17027e-114
9.93406e-114
9.8073e-114

9.36744e-114
9.15978e-114
9.57429%-114
9.70869e-114
9.82391e-114
9.48018e-114
9.34815e-114

Tecido Comparacao Hipotese Valor p
mMELM (erosdo)vs mELM (dilatacéo) 1 2.78101e-132
mMELM (eroséo) vsELM (kernel linear) 1 7.92389%-114
mMELM (eroséo) vsELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF) 1 6.35092e-114
MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 1 6.35092e-114
mMELM (erosdo) vsBayesianas 1 9.34242¢-114
mELM (erosao) vsNaiveBayes 1 9.70242e-114
mMELM (erosao) vsMLP 1 6.89832e-108
mMELM (erosao) vsRBF 1 9.14398e-114
MELM (erosao) vsSVM (kernel linear) 1 3.44658e-12
MELM (erosao) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 9.18529¢-114

I (Adiposo) mELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 8.87179%-114
mELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 9.40251e-114
mELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 9.51474e-114
mMELM (erosao) vs SVM (kernel RBF) 1 7.78477e-114
MELM (erosao) vskNN (k = 1) 1 9.16502e-114
MELM (erosao) vs KNN (k = 3) 1 8.65249¢-114
MELM (erosao) vs KNN (k = 5) 1 8.79936e-114
MELM (erosdo) vs KNN (k= 7) 1 8.27523e-114
MELM (erosdo) vs KNN (k = 9) 1 8.67894e-114
mELM (eroséao) vs J48 1 9.00908e-114
MELM (erosao) vsRandomTree 1 9.37909e-114
mELM (erosdo) vs RandomForest 1 8.70697e-114
MELM (erosdo)vs mELM (dilatacéo) 1 2.78101e-132
mMELM (erosdo) vsELM (kernel linear) 1 6.35092e-114
MELM (erosao) vsELM (kernel RBF) 1 6.35092e-114
mMELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF) 1 6.35092e-114
MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 1 3.38349e-77
MELM (erosdo) vsBayesianas 1 8.9078e-114
mMELM (erosdo) vsNaiveBayes 1 8.90474e-114
mELM (erosao) vsMLP 1 9.58635e-114
mMELM (erosao) vsRBF 1 8.38583e-114
MELM (erosdo) vsSVM (kernel linear) 1 2.22158e-08

Il (Fibroso) MELM (eroséo) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 9.48336e-114

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

mMELM (erosdo) vsRandomTree

9.74862e-114
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mELM (erosdo) vs RandomForest

2.82047e-112

Il (Heterogeneamente

denso)

MELM (erosdo)vs mELM (dilatacéo)

MELM (erosdo) vsELM (kernel linear)

MELM (erosdo) vsELM (kernel RBF)

mMELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF)

MELM (erosédo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)
MELM (erosdo) vsBayesianas

mMELM (erosédo) vsNaiveBayes

mELM (erosdo) vsMLP

mMELM (eros&o) vsRBF

MELM (eroséo) vsSVM (Kkernel linear)

MELM (erosdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
MELM (eros&o) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
MELM (eros&o) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
mMELM (eros&o) vs SVM (kernel RBF)

mMELM (eros&o) vskNN (k = 1)

MELM (erosdo) vs KNN (k = 3)

MELM (eros&o) vs KNN (k = 5)

MELM (erosdo) vs KNN (k =7)

MELM (eros&o) vs KNN (k = 9)

mELM (eroséao) vs J48

mELM (erosao) vsRandomTree

mELM (erosdo) vs RandomForest

2.78101e-132
6.35092e-114
6.35092e-114
5.08826e-114
4.42632e-114
9.57617e-114
9.02619e-114
9.64461e-114
8.93868e-114
0.0490823
9.02294e-114
8.9e-114
9.26542e-114
9.06578e-114
8.18502e-114
8.83963e-114
8.65625e-114
8.85896e-114
9.18153e-114
9.05007e-114
9.11195e-114
9.68317e-114
8.7007e-114

IV (Extremamente denso)

MELM (eroséo)vs mELM (dilatacéo)

mMELM (erosao) vSELM (kernel linear)

MELM (erosao) vsELM (kernel RBF)

MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF)

MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)
MELM (erosdo) vsBayesianas

mELM (erosao) vsNaiveBayes

mELM (erosao) vsMLP

MELM (erosao) vsRBF

MELM (erosao) vsSVM (kernel linear)

MELM (erosdo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
mMELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
mMELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
mMELM (erosao) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
MELM (erosao) vs SVM (kernel RBF)

MELM (erosao) vskNN (k = 1)

mMELM (erosdo) vs KNN (k = 3)

mMELM (erosdo) vs KNN (k = 5)

MELM (erosdo) vs KNN (k= 7)

mMELM (erosdo) vs KNN (k = 9)

mELM (eroséao) vs J48

mMELM (erosao) vsRandomTree

mELM (erosdo) vs RandomForest

2.78101e-132
7.92389%-114
6.35092e-114
6.35092e-114
8.445e-114
9.68586e-114
8.50743e-114
9.42991e-111
9.17207e-114
3.9234e-32
9.10927e-114
8.80217e-114
9.23704e-114
9.34395e-114
2.62965e-112
9.01689%-114
9.58612e-114
9.3081e-114
9.40813e-114
9.35672e-114
9.17402e-114
9.49919%-114
8.73537e-114

Todos os tecidos

MELM (erosdo)vs mELM (dilatacéo)

MELM (eroséo) vsELM (kernel linear)

MELM (eroséo) vsELM (kernel RBF)

MELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. RBF)
mMELM (eroséo) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)
mMELM (eroséo) vsBayesianas

MELM (eroséo) vsNaiveBayes

mELM (eroséo) vsMLP

MELM (eroséo) vsRBF

MELM (erosdo) vsSVM (kernel linear)

MELM (eroséo) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 3)

PR RPRRRPRPRRPRPRPRRPRPRRPRRPRPRRRPRPRPRPREPRRPRPRPRRPREPRPRPRPRRPREPRPRPRERRPRPRPRPRPRPRPREPRPREPRPRPREPRPREPREPRPRERLRRRPRRR

2.78101e-132
7.92389%-114
6.35092e-114
6.35092e-114
8.445e-114
1.10594e-113
1.0978e-113
1.13273e-113
1.10723e-113
3.41118e-112
1.11852¢-113
1.11656e-113
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MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
MELM (eroséo) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
mMELM (eros&o) vs SVM (kernel RBF)

mMELM (eros&o) vskNN (k = 1)

MELM (eros&o) vs KNN (k = 3)

MELM (eros&o) vs KNN (k = 5)

MELM (eros&o) vs KNN (k =7)

MELM (eros&o) vs KNN (k = 9)

mMELM (eros&o) vs J48

mMELM (erosdo) vsRandomTree

mELM (erosdo) vs RandomForest

RPRPRRPRRPRRPRRRERRRR

1.11195e-113
1.11211e-113
1.11589e-113
1.11122e-113
1.11367e-113
1.11843e-113
1.11492e-113
1.1134e-113

1.12388e-113
1.12161e-113
1.11821e-113

Tabela 0-7Resultados expandidos, referentes a Tabela 5-2 e a Tabela 5-4. Teste de Wilcoxon ndo-paramétrico
comparando o classificador SVM kernel linear com os métodos propostos e com os principais classificadores do

estado da arte. Nos experimentos foram utilizandos Atributos de Haralick.

Tecido Comparacao Hipotese Valor p
SVM (kernel linear)vs mELM (dilatacéo) 1 1.20796e-38
SVM (kernel linear)vs mELM (eroséo) 1 1.20796e-38
SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear) 1 5.8606e-100
SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF) 1 4.94513e-100
SVM (Kkernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF) 1 3.46703e-52
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 1 0.000673966
SVM (Kkernel linear) vsBayesianas 1 3.1974e-85
SVM (kernel linear) vsNaiveBayes 1 9.32838e-98
SVM (Kkernel linear) vsMLP 1 6.1837e-33
SVM (kernel linear) vsRBF 1 2.00734e-64
SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 4.97339%-44

| (Adiposo) SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 2.08018e-57
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 1.91372e-98
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 6.05856e-99
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF) 1 4.88727e-40
SVM (kernel linear) vskNN (k = 1) 1 2.53883e-45
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3) 1 1.26774e-49
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5) 1 4.35564e-61
SVM (kernel linear) vs KNN (k =7) 1 3.92851e-54
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9) 1 2.19084e-56
SVM (Kkernel linear) vs J48 1 2.18698e-79
SVM (kernel linear) vsRandomTree 1 5.42596e-87
SVM (Kkernel linear) vs RandomForest 1 6.68774e-33
SVM (kernel linear)vs mELM (dilata¢éo) 0 0.130625
SVM (kernel linear)vs mELM (eroséo) 0 0.545508
SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear) 1 4.78759e-100
SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF) 1 4.78759e-100
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF) 1 1.34355e-15
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 0 0.520811
SVM (kernel linear) vsBayesianas 1 9.9709e-78
SVM (kernel linear) vsNaiveBayes 1 1.86053e-85
SVM (kernel linear) vsMLP 1 7.64874e-48

Il (Fibroso) SVM (kernel linear) vsRBF 1 3.32157e-76
SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 5.06216e-40
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 1.32672e-71
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 6.74487e-97
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 6.15149e-100
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF) 1 1.12873e-23
SVM (kernel linear) vskNN (k = 1) 1 2.15774e-70
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3) 1 5.69692e-50
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5) 1 1.4278e-50
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 7) 1 1.00957e-48
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SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9) 6.58336e-48
SVM (kernel linear) vs J48 2.26362e-54
SVM (kernel linear) vsRandomTree 2.13171e-73
SVM (Kkernel linear) vs RandomForest 5.12183e-13
SVM (kernel linear)vs mELM (dilatag&o) 7.22879%-114
SVM (kernel linear)vs mELM (eroséo) 3.53302e-12

SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear)
SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF)

5.59601e-100
4.72154¢-100

SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear)
SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF)

SVM (Kkernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF) 1.76533e-28
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 2.15737e-08
SVM (Kkernel linear) vsBayesianas 5.98161e-83
SVM (kernel linear) vsNaiveBayes 5.08684e-100
SVM (kernel linear) vsMLP 6.45258e-56
SVM (kernel linear) vsRBF 1.31455e-92
SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 2.46544e-75
Il (Heterogeneamente SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 4.35973e-83
denso) SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1.57293e-97
SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 6.53537e-100
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF) 3.42977e-69
SVM (Kkernel linear) vskNN (k = 1) 6.21008e-67
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3) 1.48467e-58
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5) 8.5584e-70
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 7) 4.08083e-75
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9) 2.1596e-74
SVM (kernel linear) vs J48 1.93255e-54
SVM (kernel linear) vsRandomTree 1.63611e-86
SVM (kernel linear) vs RandomForest 2.38435e-19
SVM (kernel linear)vs mELM (dilatag&o) 0.023354
SVM (kernel linear)vs mELM (erosdo) 0.023354

5.66936e-100
4.78353e-100

Todos os tecidos

SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear)

SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF)

SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF)
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)
SVM (kernel linear) vsBayesianas

SVM (kernel linear) vsNaiveBayes

SVM (kernel linear) vsMLP

PR RRRPRPRRPRPRPRRPRPRRPRRPRPRRPRPRRPRPRPRPRPRPRPRLPRPORPRRPRPRRPRERPRPRPRPRPRPRPREPRPRPREPRPREPRPRPRERRPREPREPRPRERLRRRRRER

SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF) 2.90685e-68
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 0.291397
SVM (kernel linear) vsBayesianas 2.07849¢-91
SVM (kernel linear) vsNaiveBayes 6.48199e-100
SVM (kernel linear) vsMLP 3.24848e-37
SVM (kernel linear) vsRBF 1.4894e-98
SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 5.45118e-87
IV (Extremamente denso) | SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 7.35121e-95
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1.58221e-99
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 7.52166e-100
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF) 1.07609e-70
SVM (kernel linear) vskNN (k = 1) 2.62015e-86
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3) 3.56348e-82
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5) 1.97338e-84
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 7) 2.16378e-84
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9) 1.03359¢-82
SVM (kernel linear) vs J48 1.3205e-58
SVM (kernel linear) vsRandomTree 1.89551e-91
SVM (kernel linear) vs RandomForest 1.4167e-41
SVM (kernel linear)vs mELM (dilatag&o) 2.05879e-23
SVM (kernel linear)vs mELM (eroséo) 0.00410445

7.81526e-100
6.59731e-100
6.59731e-100
3.99562e-99
1.01916e-99
1.01079e-99
7.08302e-99
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SVM (kernel linear) vsRBF

SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF)

SVM (kernel linear) vskNN (k = 1)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5)

SVM (kernel linear) vs KNN (k =7)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9)

SVM (Kkernel linear) vs J48

SVM (kernel linear) vsRandomTree

SVM (Kkernel linear) vs RandomForest

RPRPRRPRRPRRPRPRPRRPRRRERRRR

1.01102e-99
1.09735e-98
1.49152e-99
1.01709e-99
1.01545e-99
2.95781e-97
1.05698e-99
1.14661e-99
1.41364e-99
2.1387e-99

2.4344e-99

1.74049e-99
1.02027e-99
1.18018e-85

Tabela 0-8Resultados expandidos, referentes a Tabela 5-2 e a Tabela 5-4. Teste de Wilcoxon ndo-paramétrico
comparando o classificador SVM kernel linear com os métodos propostos e com os principais classificadores do
estado da arte. Nos experimentos foram utilizandos Wavelets combinados com Atributos de Haralick.

SVM (kernel linear) vsMLP

SVM (kernel linear) vsRBF

SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF)

2.08615e-99

5.90962e-100
8.59195e-100
6.45794e-100
6.73083e-100
6.66476e-100
2.98789e-98

Tecido Comparacao Hipotese Valor p
SVM (kernel linear)vs mELM (dilatacéo) 1 4.42567e-05
SVM (kernel linear)vs mELM (eroséao) 1 3.44658e-12
SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear) 1 4.58823e-100
SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF) 1 3.87009e-100
SVM (Kkernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF) 1 2.80105e-97
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 1 3.87009e-100
SVM (Kkernel linear) vsBayesianas 1 5.208e-100
SVM (kernel linear) vsNaiveBayes 1 5.36175e-100
SVM (kernel linear) vsMLP 1 8.38221e-72
SVM (kernel linear) vsRBF 1 5.12268e-100
SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2) 1 5.08142e-97

I (Adiposo) SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3) 1 3.46676e-97
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4) 1 5.61427e-100
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5) 1 5.55338e-100
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF) 1 1.02985e-90
SVM (kernel linear) vskNN (k = 1) 1 8.6825e-100
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3) 1 3.92535e-99
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5) 1 8.51192e-98
SVM (kernel linear) vs KNN (k =7) 1 7.57461e-98
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9) 1 1.25052e-97
SVM (Kkernel linear) vs J48 1 1.29777e-97
SVM (kernel linear) vsRandomTree 1 8.95522e-100
SVM (Kkernel linear) vs RandomForest 1 1.88934e-92
SVM (kernel linear)vs mELM (dilatacéo) 1 0.00249821
SVM (kernel linear)vs mELM (eroséo) 1 2.22158e-08
SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear) 1 4.77393e-100
SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF) 1 4.77393e-100
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF) 1 6.45132e-100
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal) 1 5.49878e-35
SVM (kernel linear) vsBayesianas 1 6.19011e-100

Il (Fibroso) SVM (kernel linear) vsNaiveBayes 1 6.18847e-100

1
1
1
1
1
1
1

SVM (kernel linear) vskNN (k = 1)

6.32415e-100
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SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3)
SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5)
SVM (kernel linear) vs KNN (k =7)

6.54281e-100
6.61324e-100
6.67343e-100

Il (Heterogeneamente

denso)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9) 6.5588e-100
SVM (Kkernel linear) vs J48 7.9674e-100
SVM (kernel linear) vsRandomTree 6.63412e-100
SVM (Kkernel linear) vs RandomForest 1.20361e-98
SVM (kernel linear)vs mELM (dilatacéo) 1.28758e-39
SVM (kernel linear)vs mELM (eroséo) 0.0490823

SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear)

SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF)

SVM (Kkernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF)

SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)
SVM (Kkernel linear) vsBayesianas

SVM (kernel linear) vsNaiveBayes

SVM (kernel linear) vsMLP

SVM (kernel linear) vsRBF

SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF)

SVM (kernel linear) vskNN (k = 1)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 7)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9)

SVM (kernel linear) vs J48

SVM (kernel linear) vsRandomTree

SVM (kernel linear) vs RandomForest

2.79694e-100
2.79694e-100
2.35741e-100
1.51582e-58

3.83959¢-100
3.66829e-100
6.49456e-97

3.6776e-100

3.89518e-100
3.66532e-100
3.74309e-100
3.6807e-100

2.60019e-97

3.60965e-100
3.77237e-100
3.61574e-100
3.71691e-100
3.67578e-100
4.8647e-100

3.87265e-100
8.78293e-100

IV (Extremamente denso)

SVM (kernel linear)vs mELM (dilatag&o)

SVM (kernel linear)vs mELM (erosdo)

SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear)

SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF)

SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF)

SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)
SVM (kernel linear) vsBayesianas

SVM (kernel linear) vsNaiveBayes

SVM (kernel linear) vsMLP

SVM (kernel linear) vsRBF

SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF)

SVM (kernel linear) vskNN (k = 1)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 7)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9)

SVM (kernel linear) vs J48

SVM (kernel linear) vsRandomTree

SVM (kernel linear) vs RandomForest

5.97642e-07
3.9234e-32
4.48045e-100
3.77904e-100
9.32922e-100
2.11752e-43
5.22909e-100
4.73226e-100
7.8361e-98
5.09032e-100
4.98784e-100
4.85793e-100
5.0416e-100
5.08644e-100
6.98716e-97
5.20354e-100
5.56413e-100
5.22639¢-100
5.21699e-100
5.6555e-100
6.03559¢e-100
5.20332e-100
8.87738e-99

Todos os tecidos

SVM (kernel linear)vs mELM (dilatag&o)

SVM (kernel linear)vs mELM (eroséo)

SVM (kernel linear) vsELM (kernel linear)

SVM (kernel linear) vsELM (kernel RBF)

SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. RBF)
SVM (kernel linear) vsELM (Funcéo atv. sigmoidal)

RPRPRRPRRPRRPRRRPRPRRPRRPRPRRPRPRRPREPRPRPRPRRPRPRPRPREPRPRLPRPRRPRPRPRPRPRPREPRPRPREPRPRPREPRRPREPRPRPREPRPREPREPRPLRRPRPRPRERRER

3.41118e-112
3.41118e-112
7.81884e-100
6.60034e-100
6.60034e-100
1.07582e-99
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SVM (kernel linear) vsBayesianas

SVM (kernel linear) vsNaiveBayes

SVM (kernel linear) vsMLP

SVM (kernel linear) vsRBF

SVM (kernel linear) vsSVM (kernel polinomial grau 2)
SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 3)
SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 4)
SVM (Kkernel linear) vs SVM (kernel polinomial grau 5)
SVM (kernel linear) vs SVM (kernel RBF)

SVM (kernel linear) vskNN (k = 1)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 3)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 5)

SVM (kernel linear) vs KNN (k =7)

SVM (kernel linear) vs KNN (k = 9)

SVM (Kkernel linear) vs J48

SVM (kernel linear) vsRandomTree

SVM (Kkernel linear) vs RandomForest

PR RPRRPRRPRPRRPRPRRRPRPRRPRRRRER

1.00931e-99
1.00362e-99
1.02799e-99
1.01021e-99
1.01809e-99
1.01673e-99
1.01351e-99
1.01363e-99
1.01626e-99
1.01301e-99
1.01471e-99
1.01803e-99
1.01559e-99
1.01453e-99
1.02183e-99
1.02025e-99
1.01788e-99




