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RESUMO

O céncer de mama é uma preocupa¢do mundial, pois é o segundo mais frequente no mundo e
0 mais comum entre as mulheres. Até 0 momento, o Unico método para rastreamento de can-
cer de mama provado ser efetivo é a mamografia, sendo o exame padréo ouro para tal finali-
dade. No entanto, este exame € de dificil leitura e interpretacdo, principalmente pelo baixo
contraste da imagem gerada, inclusive devido a semelhanca da densidade radioldgica entre o
tecido mamario normal e o patoldgico, principalmente para mamas densas. Estudamos neste
trabalho diversos sistemas de apoio ao diagnostico médico, estruturados a partir da classifica-
cdo de imagens de mamografia atraves da descri¢do da regido de interesse da imagem em re-
lacdo as suas caracteristicas de forma e de textura e da utilizacdo de classificadores baseados
em redes neurais artificiais de treinamento supervisionado. Os sistemas CAD estudados foram
aplicados a base de dados IRMA e verificamos que ao organizarmos e separarmos previamen-
te a base de dados utilizada em relacdo a caracteristica tecidual da mama e sua densidade ob-
temos melhores resultados do que quando a consideramos de forma completa. Verificamos
também que maior quantidade de caracteristicas utilizadas para descrever a imagem possibili-
ta melhores resultados no desempenho das redes neurais utilizadas para classificagdo. Obti-
vemos uma taxa de classificacdo correta de 94% para mamas pouco densas e de 89% para
mamas extremamente densas, sendo esta ultima de maior dificuldade de classificacdo devido
intrinsecamente as caracteristicas do exame de mamografia e, mais especificamente, ao baixo
contraste entre tecido patolégico e tecido normal.

Palavras-chaves: Mamografia; Sistema CAD; Classificacdo; Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

Breast cancer is a global concern and it is the second most common in the world and the most
common among women. So far the only breast cancer screening method that has proved to be
effective is mammography screening, being the gold standard for this purpose. However, this
exam is difficult to read and to interpret, especially because the low contrast image generated
due to the radiographic density similarity between normal breast tissue and the pathological
tissue, especially for dense breasts. In this work we study different computer-aided diagnosis
systems (CAD) applied to medical support, based on mammography image classification
through the description of texture and shape feature of the image’s region of interest. We used
classifiers based on artificial neural network with supervised training. The CAD systems stud-
ied were applied to the IRMA database. We verified that the organization of the database ac-
cording to the breast density and tissue characteristics we obtained better lesion classifica-
tion in mammograms than when we use the entire IRMA database. Also we were able to
demonstrate that as must characteristics used to describe the image the better is the perfor-
mance of the artificial neural network in the classification task. As a result we obtained a
percentage of instances correctly classified over 94% to slightly dense breasts and 89% to
extreme dense breasts. This last is more difficult to be classified because the characteristic of
the mammography exam that uses x ray radiation, which reduces the contrast between patho-
logical and normal breast tissue.

Keywords: Mammography; CAD System; Classification; Artificial Neural Network.
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Capitulo 1
Introducao

Existem diversas técnicas de detec¢do do cancer de mama, tais como: técnicas oticas, de
ultrassom, de termografia, raios X, impedancia elétrica, entre outros. A mamografia, no entan-
to, € utilizada como ferramenta de triagem para deteccdo precoce do cancer de mama, sendo
considerada como a técnica padrdo ouro para tal, principalmente por ser capaz de revelar alte-
racGes na mama até dois anos antes de um paciente ou 0 médico poder senti-las.

A mamografia é um exame de dificil interpretacdo, pois ndo possui um bom contraste,
devido principalmente a semelhanca da densidade radiolégica entre o tecido mamario normal
e 0 patoldgico. Além disso, a predominéncia do tipo de tecido constituinte da mama altera sua
densidade e, consequentemente, o contraste da imagem. Mulheres jovens tendem a possuir
mamas mais densas, em que ha pouca substituicdo do parénquima mamario por tecido adipo-
s0. A substituicdo do tecido ocorre com a idade, de forma que mulheres mais velhas possuem
mamas com predominancia de tecido adiposo. A mamografia é capaz de detectar grande parte
das lesdes mamarias, mesmo em casos assintomaticos, possuindo sensibilidade mais baixa
para mulheres mais jovens ou com mamas densas.

A mamografia possui sensibilidade variavel entre 88% e 93,1%, e especificidade entre
85% e 94,2% (INCA,2007). Visto o alto valor de falsos positivos em casos em que 0 exame é
avaliado por um Unico especialista e ao alto custo e escassez de profissionais capacitados para
implementacdo de um sistema de dupla leitura para o diagnostico do cancer de mama através
da mamografia, acredita-se que a utiliza¢do de sistemas computacionais de apoio médico pos-
sa reduzir a quantidade de diagnosticos falsos positivos e, consequentemente, reduzir o nime-

ro de bidpsias desnecessarias em pacientes sadias.

1.1 Justificativa e Motivacao

O cancer de mama € uma preocupacao mundial. De acordo com o Instituto Nacional do
Céancer (INCA), o cancer de mama é o segundo mais frequente no mundo e 0 mais comum
entre as mulheres. O diagnostico precoce de tal enfermidade, que atualmente vem sendo reali-
zado pelo exame de mamografia, revela um progndstico relativamente bom e pode aumentar

as chances de cura.
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A cada ano ha, em média, 22% de novos casos, contabilizando-se para o Brasil 52.680
novos casos em 2012, tendo sido registrado uma taxa de mortalidade de 12.852 ébitos em
2010, sendo esperados em 2014, 57.120 casos novos de cancer de mama no Brasil. A mamo-
grafia e o exame clinico das mamas (ECM) sdo os métodos preconizados para o rastreamento
na rotina da atencdo integral a saide da mulher (INCA, 2014).

Mamografias sdo imagens medicas de dificil leitura, devido principalmente ao baixo con-
traste e diferencas no tipo de tecido. As diferentes formas que podem assumir as mesdes ma-
marias e as caracteristicas das mesmas, que muitas vezes se assemelha ao tecido normal, torna
a decisdo da avaliagdo e classificagdo dessas imagens ainda mais ardua. Além da dificuldade
intrinseca a técnica de imagem utilizada para o diagndstico do cancer de mama e a caracteris-
tica dessas lesdes, a subjetividade entre radiologistas na interpretacdo de mamografias resulta
em maiores porcentagens de erros de diagnosticos (AZAR e EL-SAID, 2013).

Diagnosticos falso-positivos podem levar a biopsias desnecessarias. Dados estatisticos
mostram que apenas 20 a 30% das bidpsias de mamas sdo provadas serem de fato casos de
cancer (AZAR e EL-SAID, 2013). A fim de evitar erros de diagndstico, é possivel a imple-
mentacdo de um sistema de dupla leitura, em que € necessario que o exame seja analisado por
dois especialistas antes do diagnostico final. Apesar das vantagens na utilizagdo da dupla lei-
tura para o diagndstico do cancer de mama através da mamografia, essa técnica ndo é econo-
micamente vidvel devido a sobrecarga aplicada aos especialistas e ao custo de tal sistema
(RAPELYEA, 2015).

A interpretacdo de exames de mamografia por dois especialistas ao invés da anélise por
um Unico especialista aumenta a deteccdo de cancer de 4 a 14% e é uma pratica comum em
alguns paises europeus (GILBERT et al, 2008).0 custo desse beneficio esta geralmente asso-
ciado ao aumento na taxa de recall e maior quantidade de bidpsias negativas. Além disso, a
dupla leitura também € dispendiosa no que diz respeito a quantidade de méo de obra especia-
lizada necessario para sua implementacdo. Devido ao custo e por ser uma tarefa dispendiosa,
a dupla leitura ndo é empregada em alguns paises, tendo crescido o interesse na utilizacdo dos
sistemas CAD para aumento da sensibilidade do diagndstico, reduzindo descuidos ao mesmo
tempo em que o radiologista continua responsavel pela andlise da lesdo e interpretacdo e di-
agnostico final (GROMET,2008).

O uso de sistemas de apoio ao diagnostico auxiliado por computador (CAD) tem o poten-

cial de aumentar a taxa de deteccdo de cancer. Desta forma, acredita-se que um sistema de
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deteccdo utilizando a andlise de um especialista juntamente com um sistema CAD possa al-
cancar performances semelhantes ao da dupla leitura (GILBERT et al, 2008).

Segundo estudos, sistemas CAD melhoram a desempenho do diagndstico de um unico
especialista, aumentando a sensibilidade com um pequeno aumento da taxa de recall. Con-
forme estudo de Gromet et al. (2008), a utilizacdo do método de dupla leitura aumentou a
sensibilidade em 6,6% (de 81,4% a 88%), com aumento de 1,7% na taxa de recall (de 10,2%
para 11,9%), de forma que um sistema utilizando Unica leitura em conjunto com sistema CAD
revelou um aumento na sensibilidade para 90,4%, com apenas 0,4% de aumento na taxa de
recall (de 10,2% para 10,6%), permitindo concluir que tanto o sistema de dupla leitura como
a utilizacdo do sistema CAD podem aumentar a sensibilidade do diagnostico de cancer de
mama através da mamografia (GROMET,2008).

A utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial, como redes neurais artificiais, mostra
grande potencial em aplicacdes de leitura automatica de mamografias. A associacdo dessas
técnicas com reconhecimento de padrdes, classificacdo e algoritmos de detec¢do pode ser
aplicada no desenvolvimento de sistemas CAD (AZARe EL-SAID, 2013). O estudo realizado
por Azar e El-Said prop6s a classificacdo de lesbes em duas classes, benigna e maligna, de
forma que foram realizados testes com redes neurais artificiais perceptron de multiplas cama-
das (MLP) com uma camada oculta contendo 7 neurdnios e 9 neurdnios na camada de entrada
e redes de funcéo de base radial (RBF), com 23 neurdnios na camada oculta. A base de dados
utilizada nesse estudo foi disponibilizada pelo Hospital da Universidade de Wiscosin e consis-
te de 9 varidveis de entrada, como uniformidade do tamanho da célula, uniformidade do for-
mato da célula e tamanho do tecido epitelial, 2 varidveis de saida (benigno ou maligno) e 699
casos, dos quais 458 foram diagnosticados como benigno e os demais 241, diagnosticados
como maligno. No total, foram retirados do estudo 16 casos por falta de informacdes, de for-
ma que foram analisados 683 casos, dos quais 65% representativos de lesdes benignas e 35%
de lesbes malignas. Os resultados mostraram acuracia de 97,80% e area sob a curva ROC de
0.9956 utilizando redes MLP e acurécia de 98,10% e area sob a curva ROC de 0.9988 com
redes RBF.

No trabalho de Eddaoudi et al. (2011) foram utilizaram atributos de textura extraidos do
vetor de Haralick calculados a partir da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza para ali-
mentacdo de um classificador baseado em maquinas de vetores de suporte. Utilizando uma
janela com dimensdo 9x9, orientacdo de 90° e deslocamento 4, aplicado a base de dados

DDSM, os autores obtiveram uma média de classificagdo correta de 77%, obtendo uma me-
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Ihora para 95% de classificages corretas ao utilizar métodos de pré segmentagdo por limiar
maximo.

A segmentacdo de imagens baseia-se no principio de que os pixels pertencentes ao tecido
patoldgico possuem caracteristicas diferentes dos pixels de regides com tecido normal. A
segmentacdo e a extracdo de caracteristicas da imagem podem também ser realizadas através
da transformada de wavelets. Utilizando a segunda decomposicéo da transformada de wavelet
de Daubechies-4, com 4 coeficientes (aproximacéo, vertical, horizontal e diagonal), Kilic et
al. (2010) alimentaram um classificador baseado em redes MLP com algoritmo de aprendiza-
do por retropropagacdo e 20 neurdnios na camada oculta e obtiveram uma classificacdo de 45
imagens de mamografia com sensibilidade da classificacdo de 73.3 a 89.2%.

Islam et al. (2010) propdem a classificacdo de imagens de mamografia da base de dados
MiniMIAS utilizando atributos estatisticos e de textura e redes neurais artificiais. Os autores
propuseram um classificador utilizando redes MLP com uma camada oculta contendo 5 neu-
ronios. Foi verificado um resultado de classificacGes corretas de lesdes benignas de 83,87% e
de 90,81% para lesdes malignas, utilizando um conjunto de treino composto por 25% das
imagens e um conjunto de teste com 75% das imagens utilizadas.

Uma importante caracteristica a ser analisada numa imagem de mamografia é densidade
do parénquima mamario no que diz respeito a quantidade de tecido fibroglandular presente.
H& uma relacdo entre os niveis de densidade do parénquima mamario e o risco de cancer de
mama, de forma que mamografias com maior densidade mamaria devem ser examinadas mais
cuidadosamente (TZIKOPOULOSA, S.D. et al., 2011).

Tahmasbi et al. (2011) utilizaram a base de dados MIAS em seu estudo, que contém 322
mamografias digitais com resolugcdo de 200nm pixels armazenadas em imagens de 1024 x
1024 pixels. Essas imagens foram categorizadas em quatro diferentes classes referentes a
constituicdo tecidual da mama e em cinco classes do ponto de vista do tipo de lesdo. Neste
estudo, cada regido de interesse foi segmentada por dois especialistas e, em seguida, realizada
a equalizacdo do histograma para aumentar o contraste. Foram utilizados os momentos de
Zernike para extracdo de 32 atributos de forma das lesdes segmentadas. Para classificagéo,
foram utilizadas redes MLP, com 32 neur6nios de entrada, fungdo de ativacdo sigmoidal com
experimento utilizando validag&o cruzada com 10 folds. Esse estudo resultou numa taxa de
acertos de 6,43%, com area sob a curva ROC de 0,976.

No trabalho de Tzikopoulosa et al. (2011), testado com as 322 imagens disponibilizadas

na base de dados miniMIAS, foram utilizadas a extracdo de bordas seguido de uma etapa
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para estimacao e deteccdo do musculo pectoral conjuntamente com a identificagdo do mamilo
para ser usado como ponto de referéncia. Além dessas etapas de segmentacdo, foi aplicado
também um algoritmo para estimar a densidade do parénquima mamario, usando segmentacao
de primeira ordem, classificando-o em 3 classes. Para a classificacdo dos dados extraidos da
imagem foi utilizado maquinas de vetores de suporte (SVM), alcancando acuracia de 85,7%.
Objetivando a reduc¢do da carga de trabalho depositada nos especialistas para a anélise de
mamografias, a reducdo dos diagnosticos falso-positivos e 0 aumento da sensibilidade e acu-
racia no diagndstico do cancer de mama, tem-se optado pela utilizacao de sistemas com dupla
leitura. Uma alternativa menos dispendiosa é a utilizacdo de sistemas CAD, que sdo geral-
mente utilizados como segunda analise, de forma que a interpretacdo final continua sendo

responsabilidade do médico especialista.

1.2 Objetivos

Este trabalho visa testar diversas configuracfes de sistemas computacionais de apoio ao
diagndstico médico para classificacdo de cancer de mama em imagens de mamografia. Acre-
dita-se que um melhor desempenho de classificacdo pode ser obtido quando se considera in-
formacdes ndo apenas diretamente ligadas a lesdo a ser classificada, como tamanho, localiza-
cao, formato e textura, mas também caracteristicas do tecido constituinte da mama, que esta
indiretamente relacionada a fatores clinicos como idade da paciente. Dessa forma, previamen-
te a utilizacdo de ferramentas computacionais, é realizada uma organizacdo das imagens con-
forme as caracteristicas teciduais da mama e sua densidade.

Neste trabalho, objetiva-se o teste e analise dos resultados de diversas configuracfes de
sistema de deteccdo e classificacdo de imagens auxiliadas por computador para apoio ao diag-
nostico médico (Computer-aided diagnosis, CAD) utilizando classificadores baseados em
redes neurais artificiais com treinamento supervisionado, que sdao modelos computacionais
capazes de processar uma grande quantidade de informacdo simultaneamente através do
aprendizado de casos anteriores. Anteriormente a etapa de classificacdo, aplicamos técnicas
de segmentacdo e extracdo de caracteristicas da imagem. Visa-se a verificacdo de qual confi-
guracdo do sistema proporciona uma melhor taxa de acertos, considerando, além dos parame-
tros do sistema CAD, as caracteristicas do tecido constituinte da mama.

Foram testados dois métodos para segmentacdo de imagem, mapas auto organizaveis
(SOM) e transformada de wavelets, e trés métodos para extracdo de caracteristicas da imagem

(descricdo das caracteristicas de forma atraves dos momentos de Zernike, textura através do
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descritor de Haralick, baseado na matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza e uma abordagem
que considerou ambas as informacdes). Em seguida, o vetor de caracteristica gerado para des-
cricdo da imagem foi usado como entrada redes neurais artificiais utilizadas como classifica-
dores. Foram testadas trés tipos de redes neurais, com diferentes configuracdes. O sistema foi
aplicado a base de dados IRMA, organizada previamente conforme as caracteristicas da ma-
ma. Dessa forma, o sistema foi aplicado em quatro conjuntos de imagens conforme a densida-
de da mama, extremamente densa, predominantemente densa, fibroglandular e adiposa.

Este trabalho tem por objetivo principal verificar qual a melhor configuracdo dentre as
testadas para os sistemas CAD na classificagdo de mamografias sem leséo e com lesdo do tipo
benigna e maligna para cada um dos quatro tipos de mamas definidos. Atraves da analise dos
resultados, visamos igualmente verificar a viabilidade da utilizacdo de um sistema computaci-
onal para auxilio ao diagnostico do cancer de mama, de forma que possa ser usado como uma
segunda opinido para 0 meédico especialista e possibilite a reducdo de diagndsticos falso-

positivos e um aumento na preciséo de classificacao.

1.3 Organizacédo da Dissertacao

O capitulo inicial apresenta a caracterizacdo do problema, a motivacdo e os objetivos do
trabalho. No segundo capitulo, sera realizada a fundamentacdo tedrica de conceitos importan-
tes sobre as caracteristicas teciduais da mama e sobre o cancer de mama, sua formagdo e a
progressdo de células cancerigenas, prevencdo, e o diagnéstico atraves do exame de mamo-
grafia, ressaltando as vantagens e desvantagens e detalhes sobre analise desse tipo de imagem.
Além disso, serdo apresentados conceitos sobre processamento digital de imagens, particula-
rizando sua aplicagdo em mamografias. Neste capitulo também sera realizada a descricdo da
base de dados e das técnicas para segmentacdo, descri¢cdo da imagem por meio de suas carac-
teristicas de forma e textura, e de redes neurais artificiais utilizadas como classificadores.

Posteriormente, no terceiro capitulo, serdo descritas com maiores detalhes as caracteristi-
cas do sistema de apoio ao diagnostico estudado, além dos resultados obtidos com as configu-
racdes testadas para o sistema, aplicado a cada conjunto de imagem da base IRMA formado
conforme a constituicdo da mama e suas caracteristicas.

O quarto capitulo expd-lo-4 os resultados das simulagdes realizadas para classificacao uti-
lizando trés modelos de redes neurais artificiais, verificando qual a melhor configuracdo para
a proposta do trabalho, com melhor desempenho em relacdo as metricas utilizadas e maior

poder de classificacdo. Este trabalho sera encerrado por uma discusséo de tais resultados, de
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forma que serdo propostas melhorias e diferentes perspectivas a serem abordadas em traba-
Ihos futuros.
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Capitulo 2

Analise de mamografias

Nas secdes seguintes sera realizada uma introducgéo a alguns conceitos importantes refe-
rentes a mama e a analise da mesma por imagem. Serdo descritas as caracteristicas da mama e
dos tumores que podem lhes acometer, bem como as indicagdes, principios de funcionamento
e eficiéncia da mamografia, principal técnica de analise das mamas por imagem. Serdo descri-
tos igualmente algumas ferramentas de processamento de sinais, visdo computacional e reco-
nhecimento de padrGes utilizadas na elaboracdo do sistema CAD estudado, bem como as fer-
ramentas de analise da eficiéncia do sistema e os softwares utilizados na elaboracao do proje-

fo.

2.1 Cancer de mama

A unidade basica da vida sdo as células. Nosso corpo é constituido de diferentes tipos de
células. Em condic¢6es normais, estas crescem e, quando necessario, dividem-se de forma or-
denada para produzir mais células. No entanto, as células podem continuar dividindo-se além
da necessidade do corpo e de forma desorganizada e descontrolada (Figura 1). Essas células

extras formam uma massa de tecido, que chamamos de tumor.

Figura 1 - Processo de angiogénese.
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No caso do cancer de mama, um indicador dos estagios iniciais € a presenca de microcal-
cificacdes, que sdo depositos de célcio que se mobilizam do sangue para os tecidos, sofrendo,
entdo, alteracdes do pH e fixando-se sob a forma de sais de calcio.
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Tumores podem ser malignos ou benignos. De forma geral, células de tumores benignos
ndo se espalham para outras partes do corpo e, caso necessario, podem ser removidas e geral-
mente ndo crescem novamente. Entretanto, tumores malignos podem invadir tecidos vizinhos
e se espalhar para diversas partes do corpo, processo conhecido como metastase, €, por isso,
S&0 mais perigosos.

A idade é o principal fator de risco para o cancer de mama. As taxas de incidéncia au-
mentam rapidamente até os 50 anos e, posteriormente, esse aumento ocorre de forma mais
lenta (INCA, 2014). Contudo, outros fatores de risco ja estdo bem estabelecidos, como, por
exemplo, aqueles relacionados a vida reprodutiva da mulher (menarca precoce, idade da pri-
meira gestacdo, anticoncepcionais orais, menopausa tardia e terapia de reposi¢cdo hormonal),
historia familiar de cancer da mama e alta densidade do tecido mamario (razdo entre o tecido
glandular e o tecido adiposo da mama). Além desses, a exposicdo a radiacdo ionizante, mes-
mo em baixas doses, também é considerada um fator de risco, especialmente durante a puber-
dade (INCA, 2014).

O céancer de mama é uma preocupacdo mundial e sua deteccdo em estagios iniciais pode
aumentar as chances de cura e sobrevivéncia da paciente. Neste contexto, existem diversas
técnicas de imageamento médico que auxiliam no diagnostico desta doenga, entre elas temos
a mamografia, considerada técnica padrdo ouro na detec¢do precoce do cancer de mama, a
ultrassonografia da mama, o exame de ressonancia magnética e a termografia de mama, esta
ultima ainda pouco utilizada, mas que se mostra como uma técnica bastante promissora.

E recomendado o autoexame e o exame clinico da mama (ECM), visto que o cancer de
mama em seus estagios iniciais é geralmente indolor, o que acaba, muitas vezes, sendo negli-
genciado. Desta forma, a realizacdo do autoexame através da andlise, pela prdpria paciente, do
aspecto visual e pela palpacdo da mama e do ECM, que deve ser realizado por um médico ou
enfermeiro treinados, podem auxiliar na deteccdo precoce de tumores de até 1 centimetro,
tendo uma sensibilidade variando de 57% a 83% em mulheres com idade entre 50 e 59 anos, e
em torno de 71% nas que estdo entre 40 e 49 anos(INCA,2013). A especificidade varia de
88% a 96% em mulheres com idade entre 50 e 59 anos e entre 71% a 84% nas que estao entre
40 e 49 anos (INCA,2013).

A sensibilidade do diagndstico esta relacionada a capacidade do método de identificar os
verdadeiros positivos, sendo definida como a raz&o entre o namero de verdadeiros positivos e
a soma de verdadeiros positivos e falsos negativos, de forma que a sensibilidade é maxima

guando o numero de falsos negativos é minimo. Outra variavel que pode ser calculada para
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analisar a qualidade de um método de classificacdo é a especificidade, que esta relacionada a
capacidade do exame de rejeitar, os falsos positivos sendo definida como a razdo entre o ni-
mero de verdadeiros negativos e a soma de verdadeiros negativos e falsos positivos, de forma
que a especificidade &€ maxima quando o nimero de falsos positivos &€ minimo.

No Brasil, a mamografia e 0 exame clinico das mamas (ECM) séo os métodos preconiza-
dos para o rastreamento na rotina da atencdo integral a satde da mulher (INCA,2013). A ma-
mografia é a radiografia da mama que permite a deteccéo precoce do cancer, por ser capaz de
mostrar lesbes em fases iniciais. E realizada em um aparelho de raios X apropriado, chamado
mamagrafo. Nele, a mama é comprimida de forma a fornecer melhores imagens, e, portanto,

melhor capacidade de diagnostico.

2.2 Mamografia

A mamografia pode ser utilizada como técnica de triagem para detectar alteracGes da
mama em mulheres que ndo apresentam nenhum sinal nem anomalias observaveis da mama.
Trata-se de uma radiografia detalhada do torax, capaz de detectar anomalias e pode mostrar
alteracdes na mama dois anos antes da paciente ou do médico poder senti-la através do exame
clinico.

De forma geral, o exame de mamografia consiste na compresséo do seio entre duas pla-
cas, cujo objetivo € homogeneizar a espessura da mama, bem como manté-la imével durante o
exame, e incidir sobre a mesma radiacdo X.

O mamografo utiliza um tubo gerador de raios X que é formado basicamente por dois ele-
trodos que recebem uma tensdo da ordem de milhares de volts, de forma a gerar um campo
elétrico. Quando aquecido pela passagem da corrente, o catodo (eletrodo negativo) libera elé-
trons que sdo acelerados pelo campo elétrico até colidirem com o anodo (eletrodo positivo),
gerando um feixe de elétrons. O anodo é revestido por um metal pesado, como o molibdénio,
por exemplo, e a regido onde o feixe de elétrons atinge esse alvo é chamada de ponto focal. A
resolucdo do equipamento esta relacionada com o ponto focal, de forma que, quanto menor o

tamanho do ponto focal, melhor a resolucdo espacial do sistema de imagem.
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Figura 2 - Componentes do mamagrafo.
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A mamografia é um exame que utiliza baixo kV e alto mAs para gerar melhor contraste,
necessario na identificacdo das estruturas que compdem a mama, que possuem densidades
semelhantes. Na realizacdo da mamografia, deve-se utilizar compresséao eficiente, entre 13 e
15 kgf, para obtencdo de um bom exame. A compressdo eficiente da mama contribui para a
qualidade da imagem (Figura 3), mantendo a mama imovel durante o exame, auxiliando na
homogeneizacdo e reducdo da espessura da mama, diminuindo a dose absorvida e o espalha-
mento dos fotons de raios X, além de aumentar o contraste da imagem ao reduzir a dispersao
da radiacéo e diminui as distor¢Bes ao aproximar a mama do sistema de captacdo. Isso reduz o
ruido da imagem e diminui a sobreposicdo das estruturas internas da mama na formacao da
imagem, permitindo que lesdes suspeitas possam ser detectadas com maior facilidade.

Figura 3 - a) Compressdo da mama. b) ModificacBes da conformacdo da mama durante com-

presséo.
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Para aumentar a seguranca do exame, o colimador é posicionado entre o gerador de raios
X e a paciente. Este dispositivo evita a incidéncia de radiagdo ionizante em outras partes do
corpo da paciente, colaborando também no aumento da qualidade da imagem.

O contraste é a diferenca de sinal entre duas zonas adjacentes de uma imagem radiografi-
ca. Este parametro depende do objeto, das caracteristicas do feixe de raios X, da transmissdo e
do detector. O ruido é definido pela incertitude com as quais o sinal é adquirido. Existem
diversas causas para o ruido, estas podem ser ligadas ao feixe de raios X ou ao sistema de
aquisicdo e registro do sinal. O ruido depende também da sensibilidade e transmissao do re-
ceptor. De forma geral, podemos dizer que quanto melhor o receptor de imagem, mais percep-
tivel serd o ruido captado. Os melhores resultados sdo obtidos quando o ruido diminui e o
sinal de interesse aumenta (STINESet al., 2010). No entanto, existem limites para a diminui-
c¢do do ruido ligados a caracteristicas técnicas da cadeia de aquisicdo de imagem e a necessi-
dade de manter a dose de irradiacdo suficientemente baixa, conforme o principio ALARA (As
Low As Reasonably Achievable).

Segundo o Ministério da Saude (INCA,2007) e pelo sistema de padronizacdo BI-RADS
(ACR, 2003), recomenda-se que seja utilizado na descricdo da mama o grau de substitui¢éo
adiposa. A substituicdo do parénquima mamario pelo tecido adiposo € um processo dinamico
que ocorre na mama da maioria das mulheres, de acordo com a faixa etaria. Na mama sem
substituicdo (geralmente de mulheres mais jovens), o parénquima mamario ocupa a maior
parte da mama e tem a forma de um triangulo cujo vértice esta ligado ao mamilo. Mamas com
essa configuracdo sdo consideradas densas (Figura 4). Mamas que possuam substituicdo adi-
posa menor que 50% sdo ditas predominantemente densas (Figura 5). Quando a substituicdo é
maior que 50%, a mama € considerada como predominantemente adiposa (Figura 6) e, no
caso em que a substituicdo adiposa é total, a mama é classificada como adiposa (Figura 7).

Os raios X sdo absorvidos por diferentes partes do corpo em diferentes graus. Assim co-
mo em radiografias comuns, tecidos densos, tais como massas, tecido fibroglandular e tecido
vascular aparecem mais brilhantes nas imagens radiograficas, enquanto tecidos mais moles,
como musculo e gordura, permitem que a radiacdo os atravesse de maneira mais facil, impres-
sionando o filme de forma a aparecerem mais escuros. Ou seja, conforme a descri¢cdo acima,
mamas mais jovens tendem a ser reproduzidas como imagens mais claras na mamografia e
estas imagens tendem a escurecer conforme o0 aumento da constituicdo adiposa da mama, re-

lacionada ao aumento da idade da paciente, facilitando a visualizagdo de lesdes e anomalias.



23

Visto que a mamografia, principal exame utilizado para o diagnostico de cancer de ma-
ma, possui baixo contraste, inerente a técnica e prejudicado ainda pelo tipo de tecido e consti-
tuicdo mamaria da paciente, ha uma grande dificuldade de leitura e interpretacdo do exame. O
julgamento do radiologista durante a leitura de uma mamografia depende de seu treinamento,
experiéncia e de critérios subjetivos. De acordo com a literatura, a mamografia tem sensibili-
dade variavel, entre 88% e 93,1%, e especificidade entre 85% e 94,2% (INCA,2007). A sen-
sibilidade depende de fatores como tamanho e localizacdo da leséo, densidade do tecido ma-
mario, qualidade dos recursos técnicos e habilidade de interpretacdo do radiologista, sendo a
especificidade igualmente dependente da qualidade da imagem (INCA,2013). No entanto, a
utilizacdo desse exame como método de rastreamento reduz a mortalidade em 25% (IN-
CA,2007).

Figura 4 - Exemplos de mamografias de mama densa.

Figura 6 - Mama predominantemente adiposa.
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Figura 7 - Mama adiposa.

Dessa forma, sistemas Computacionais de Apoio ao Diagnostico (Computer Aided Diag-
nosis, CAD) podem auxiliar os radiologistas na dificil tarefa de leitura e interpretacdo de ima-
gens de mamografia, de forma a facilitar o processo de interpretacdo de imagens médicas. O
desenvolvimento de sistemas CAD é uma tarefa multidisciplinar, que necessita da utilizacédo
de ferramentas de visdo computacional, processamento digital de imagens, mineracdo de da-

dos, aprendizado de maquina e inteligéncia artificial.

2.2.1 Tipos de lesdes e classificacdo BI-RADS

Para classificagdo da mama, foi visto que a mesma tem sua constituicdo ponderada em re-
lacdo a presenca de tecido adiposo e fibroglandular, e esta caracteristica esta ligada a idade da
paciente. Mulheres jovens tendem a possuir mamas mais densas, havendo a substituicdo do
parénquima por tecido adiposo de forma progressiva com a idade.

A caracterizagdo da lesdo é feita, inicialmente, analisando a magnitude da mesma, isto é,
se é composta com pequenos pontos de calcificagdes ou se se apresenta em forma de nddulos
e massas. Microcalcificacbes lobulares geralmente possuem distribuicao difusa, representando
quase sempre um achado benigno. J& as microcalcificagcdes intraductais apresentam contornos
irregulares, podendo variar em tamanho, densidade e morfologia.

A abordagem para o diagnostico de microcalcificagbes mamarias deve incluir tamanho,
namero, forma, densidade e distribuicdo. Através da analise da morfologia, € possivel classi-
ficar as microcalcificagdes como sendo tipicamente benigna, suspeita ou de alta probabilidade
de malignidade. CalcificacOes vasculares, em formato de pipoca, suturas e tecido gorduroso
necrosado sdo geralmente indicios de achados benignos. Calcifica¢cbes amorfas ou heterogé-

neas Sao casos suspeitos e necessitam de maior andlise. J& o caso de calcificagdes em formato
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linear ou ramificado e calcificagdes pleomorficas (com tamanho e forma irregulares) sdo indi-
cacOes de malignidade.

Os nddulos e massas mamarios sdo geralmente benignos e podem ser encontrados em
cerca de 39% dos casos de cancer ndo palpaveis (INCA, 2000, 2007). A caracterizacdo das
massas € realizada através da analise das propriedades de forma e da margem da leséo, po-
dendo se apresentar de forma redonda, oval, lobular ou irregular; as margens podem ser cir-
cunscritas, microlobulares, indistintas ou espiculadas (BOVIK, 2000). Massas espiculadas e
com margens indistintas possuem maior probabilidade de malignidade que massas circunscri-
tas, conforme ilustrado na Figura 8.

A classificacdo BI-RADS (Breast Image Reportingand Data System), criada pelo trabalho
conjunto entre o Colégio Americano de Radiologia (American College of Radiology, ACR), 0
Instituto Nacional do Céancer (National Cancer Institute, NCI), o Centro de Controle e Preven-
cdo de Doencas (Centers for Disease Controland Prevention, CDC) e a Agéncia de Adminis-
tracdo de comidas e farmacos (Foodand Drug Administration, FDA), é o nome do sistema
padronizado utilizado para uniformizar os relatos de radiologia quando se analisam as ima-
gens de mamografia (ACR, 2003). Este sistema de classificacdo é também uma ferramenta de
controle de qualidade desenvolvido para normalizar os laudos de exames de mamografia, re-
duzindo a possibilidade de confusdo ou mé interpretacdo de imagens da mama, facilitando o

monitoramento dos resultados.

Figura 8 - Aspectos morfolégicos de massas mamarias.

Benigno & Maligno
N )y

. / S . J N T
:r l l'f )J 'I:-; - H(, i J_F_::-' Lf;rr e
I-K__h -’/l' |,H --f__.-"' i--\- , _-'q_.._'_l_'_: l/,\\i—.__
Redondo  Oval Lobular Nodular Estrelado

A classificacdo BI-RADS é dividida em categorias, sendo a categoria zero definida como
incompleta e as demais (1, 2, 3, 4, 5 e 6) como avaliagbes completas. Segundo a ACR, a cate-

goria zero € utilizada na mamografia de rastreamento para descrever achados que necessitam
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de maior investigacdo, como avaliagdo adicional e/ou compara¢do com mamografias anterio-
res ou com outro tipo de exames, como ultrassonografia ou ressonancia magnética.

A categoria 1 representa um exame com resultado negativo para o cancer, no qual a ma-
ma é simétrica e ndo ha presenca de massas, distor¢des de arquitetura ou suspeitas de calcifi-
cacdo. Na categoria 2, 0s achados sdo benignos, no entanto, pode-se achar necessario descre-
ver o tipo de achado benigno, como fibroadenomas calcificados, multiplas calcificagdes secre-
torias, lesbes, como cistos ou lipomas. A categoria 3 é utilizada para descrever um achado
provavelmente benigno, com menos de 2% de risco de malignidade. Na categoria 4, enqua-
dram-se as anormalidades suspeitas e que necessitam de avalia¢do histoldgica ou citolégica
adicional. Esta categoria é aplicada para achados que ndo possuem a aparéncia classica de
malignidade, mas que apresenta uma probabilidade de malignidade superior a categoria 3. A
categoria 5 representa uma alta propensdo a malignidade (probabilidade do cancer superior a
95%). Neste caso, o tratamento cirdrgico pode ser indicado sem a necessidade de confirmacédo
por bidpsia. A categoria 6 € restrita a caso em que a lesdo identificada através do estudo por
imagem é confirmada por biopsia(ACR, 2003).

2.3 Base de dados

A base de dados IRMA (Image Retrieval in Medical Applications), criada pela Universi-
dade de Tecnologia de Aachen (RWTH Aachen), é a unificacdo de outras bases de dados on-
line publicamente disponibilizadas para pesquisa, como DDSM (Digital Database for Scree-
ning Mammography), MIAS (Mammographic Image Analysis Society), LLNL (Lawrence
Livermore National Laboratory) e RWTH (Rheinisch-Westf" alische Technische Hochschule,
Aachen University, Aachen, Germany Department of Radiology).

A base de dados contém imagens de radiografia digitalizadas, que foram classificadas por
radiologistas (OLIVEIRA et al., 2010, DESERNO et al., 2011, 2012). As imagens contidas
nessa base sdo regibes de interesses, extraidas das imagens originais, redimensionadas para
imagens de tamanho 128 x 128 pixels. Ao todo, séo 2.796 imagens, sendo 2.576 provenientes
da base DDSM, 1 da base LLNL, 69 da base RWTH e 150 proveniente da base MIAS.

A base IRMA esta dividida em 12 subclasses, cada uma com 233 imagens. As classes sdo
definidas baseadas no tipo de tecido da mama e no tipo do tumor, que pode ser benigno, ma-
ligno ou sem lesdo. A mama pode ser descrita pela sua densidade em 4 classes, conforme a
classificacdo BI-RADS para densidade da mama, em extremamente adiposa (1), fibroglandu-

lar (11), densa (I11) e extremamente densa (V).
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H& também uma subdivisdo dessas classes, baseadas no formato da lesdo, que podem ser
nédo especificadas, para o caso de mamas sem leséo, calcificagdes, microcalcificagdes, macro-
calcificacOes, massa circunscrita, massa espiculada, outro tipo de massa, distorcao arquitetural
e lesdo assimétrica.
Figura 9 - Amostra de imagens das 12 classes da base IRMA. Colunas, da esquerda para direita,

temos os tipos de mama adiposa, fibroglandular, densa e extremamente densa, respectivamente.

Linhas de cima para baixo representam o estagio da leséo iniciando por representagcdo de imagem

sem tumor, com tumor beniagno e com tumor maliano, respectivamente.

Visto que massas circunscritas sdo predominantemente benignas e massas espiculadas
tendem a ser malignas, utilizaremos amostras de imagens que possuam estes tipos de lesdo
para a realizacdo dos testes do sistema CAD a ser desenvolvido. Desta forma, trabalharemos
com um total de 1.416 amostras da base IRMA, das quais 19% sé&o representativas de lesdes
circunscritas e destas, 82% sdo benignas €19% de amostras representativas de lesdes espicu-

ladas, das quais 90% e maligna.
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Tabela 1: Divisdo da base de dados IRMA utilizada no trabalho estudadoconforme tipo de

tecido mamario e leséo.

Tipo de tecido Benigno Maligno Sem -
mamario Circunscrito Espiculado Lesao

Adiposa 66 56 233 355

Fibroglandular 86 95 233 414

Pouco denso 45 63 233 341

Muito densa 32 41 233 306

Total 229 255 932 1416

2.4 Sistemas CAD

As imagens de mamografia sdo de dificil leitura e interpretacdo. A mamografia convenci-
onal possui sensibilidade de aproximadamente 85% na deteccdo de tumores, sendo esses re-
sultados dependentes do operador e da sua experiéncia, bem como de critérios subjetivos do
especialista (BLUE CROSS AND BLUE SHIELD ASSOCIATION, 2002). O desenvolvi-
mento de técnicas capazes de aumentar a sensibilidade e reduzir a variabilidade entre especia-
listas poderdo reduzir resultados falsos negativos (BLUE CROSS AND BLUE SHIELD AS-
SOCIATION, 2002).

Desta forma, sistemas computacionais de apoio ao diagnéstico (Computer Aided Diag-
nosis, CAD) podem auxiliar o profissional em sua rotina, colaborando para a interpretacéo de
exames de mamografia, deteccdo e classificacdo de tumores. Sistemas CAD possuem uma
precisdo de aproximadamente 80 a 90% em deteccao de lesGes, sendo melhores na identifica-
cdo de microcalcificacBes (precisdo entre 91 e 100%) do que de massas (precisdo entre 67 e
89%) (BLUE CROSS AND BLUE SHIELD ASSOCIATION, 2002).

Os esquemas CAD podem ser de auxilio a deteccdo (CADe), colaborando para a locali-
zacgdo de estruturas de interesse, ou podem ser sistemas de auxilio ao diagnostico (CADX),
realizando andlise das estruturas e classificacdo das mesmas, colaborando na interpretacdo dos
eventuais achados. Sistemas CAD combinam elementos de inteligéncia artificial e processa-
mento digital de imagens para aplicacfes em reconhecimentos de padrdes, como deteccao de
tumores em imagens radiograficas. A combinacdo de sistemas CAD e do conhecimento do

radiologista aumentam a sensibilidade e acurécia de detec¢do de tumores e lesGes.
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Todas as etapas envolvidas hum sistema de apoio ao diagnostico sdo importantes e inter-
dependentes, podendo os métodos utilizados variarem conforme o tipo de imagem trabalhada
e do objetivo da proposta. Alguns autores acreditam que o desempenho deum sistema CAD
depende principalmente da selecéo de atributos e do treinamento do conjunto de dados do que
da etapa de classificagdo propriamente dita (ISLAM et al., 2010).

Sistemas CAD aplicados ao apoio do radiologista no diagnostico do cancer de mama
através da mamografia ja sdo utilizados na pratica, principalmente nos Estados Unidos. Sua
principal funcdo € servir como uma segunda opinido, alertando o radiologista de regides sus-
peitas. O protocolo recomendado para implementagdo de um sistema CAD é que a consulta a
classificacdo realizada pelo computador ocorra apenas apds a anélise do exame e do parecer
pelo radiologista. Apds a primeira analise realizada pelo médico especialista, o sistema CAD
é consultado e, entdo, 0 médico deve re-analisar as imagens para dar o diagnostico definitivo.
Dessa forma, € preservada e valorizada principalmente a avaliacdo realizada pelo radiologista.

O primeiro sistema CAD aprovado pelo FDA (Food and Drug Administration) foi o0 R2
Image Checker, desenvolvido pela empresa Hologic. A precisdo de deteccdo de calcificacdo
pelo sistema foi reportada em 98,5%, com 0,74 falsos positivos por caso (conjunto de quatro
imagens). Para deteccdo de massas, foi reportado uma precisdo de 85,7% com 1,32 falsos
positivos por caso (BOVIK, 2010).

Outro sistema aprovado pelo FDA em 2002 foi o MammoReader, da empresa Intelligent
System Software Inc. (ISSI). A sensibilidade geral reportada pelo fornecedor foi de 89,3%,
com 2,32 marcadores falso positivos em caso de presenca de cancer e 3,32 marcadores falso
positivos nos casos sem cancer de mama (BOVIK, 2010). A terceira empresa a conseguir
aprovacao para comercializacdo de um sistema CAD para diagndstico de cancer de mama foi
0 Second-Look, fornecido pela empresa CADx Medical Systems. Segundo os dados do fabri-
cante, o sistema possui sensibilidade de 85% (BOVIK, 2010).

A dupla leitura da mamografia é o0 método mais preciso para o diagnostico do cancer de
mama. No entanto, para paises que nao dispdem de recursos financeiros nem méo de obra
especializada necessarios a aplicacdo desse sistema de rastreamento do cancer de mama, a
utilizacdo de sistemas CAD pode ser a solucdo para reducdo do numero de falso positivos e ao
aumento da sensibilidade e precisdo do diagndstico, visto que os sistemas computacionais
aplicados a deteccéo e classificacdo de cancer de mama utilizado em conjunto com a opinido
do médico aumentam o desempenho do sistema de diagnostico por um Gnico especialista
(GILBERT et al., GROMET, 2008).
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2.4.1 Andlise digital de imagens

Uma imagem pode ser definida como sendo a representacdo visual de um objeto. Do pon-
to de vista matematico, uma imagem é considerada uma funcéo bidimensional f(x,y) onde x e
y sdo coordenadas planas, e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x,y) é chamada
de intensidade ou nivel de cinza da imagem no referido ponto. Quando (x,y) e a amplitude de
f fazem parte de um conjunto de valores finitos, ou discretos, a imagem é chamada de imagem
digital (COSIO et al., 2011).

Uma imagem digital pode ser representada através de uma matriz NxM onde cada ele-
mento, chamado pixel (Picture Elements), corresponde a um nivel de cinza f(x,y) em um de-
terminado ponto da imagem. Na prética, a intensidade do pixel representa uma cor. Em ima-
gens binarias, os valores dos pixels podem assumir os valores 0 ou 1. Para imagens em tons
de cinza, os valores de intensidade podem variar de 0 a 255 (OSHIRO e GOLDSCHMIDT,
2008).

As imagens digitais coloridas sdo, em geral, fun¢des quantificadas e apresentadas como
um vetor de trés componentes de acordo com o modelo escolhido,de forma que cada compo-
nente varia de 0 a 255 de acordo com a cor (Figura 10). Pode-se considerar como exemplo 0s
seguintes modelos (OSHIRO e GOLDSCHMIDT, 2008):

* Modelo RGB (Red, Blue e Green): formado pelas cores primarias;

* Modelo CMY (Cyan, Magenta e Yellow): modelo RGB com cores secundarias;

* Modelo HSI (Hue, Saturation e Intensity): formado por uma cor dominante (matiz), sa-

turacdo (diluicdo da matriz na luz branca) e intensidade (quantidade de luz refletida).

Figura 10 - Representacdo de uma imagem ampliada de 10x10 com 256 tons de cinza.
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A imagem pode ser manipulada de diversas formas e para diversos fins. A visdo compu-

tacional é uma &rea da computacdo que busca extrair e inferir informacdes através de ima-
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gens, enquanto o processamento de imagens baseia-se na manipulacdo e tratamentos de ima-
gens de forma a torné-las mais adequadas para sua utilizacdo na aprendizagem de maquinas e
reconhecimento de padroes.

Visdo Computacional ¢é a area da ciéncia que se dedica a desenvolver teorias e métodos
voltados a extracdo automatica de informac6es Uteis contidas em imagens. Ou seja, pode ser
entendido como um conjunto de métodos e técnicas através dos quais sistemas computacio-
nais podem ser capazes de interpretar imagens. Desta forma, aplicacBes na area de visdo com-
putacional apenas foram possiveis com a evolucdo tecnoldgica de computadores e dispositi-
vos de captura de imagens, de forma que grande parte de suas solugdes e abordagens séo ain-
da objetos de pesquisa.

O processamento médico de imagens, caracterizado pela extracdo de informacdo de ima-
gens para realizar diagndsticos sobre os pacientes é uma area muito promissora para a utiliza-
cao de ferramentas computacionais, utilizando ferramentas de visdo computacional e reconhe-
cimento de padrbes. Reconhecimento de padrfes € uma area da ciéncia cujo objetivo é a clas-
sificacdo de objetos dentro de um numero de categorias ou classes. Esses objetos de estudo
variam de acordo com cada aplicacdo. Particularmente, trabalharemos com dados contidos em
imagens de mamografia. A area abrange tanto a deteccdo de padrfes e escolha entre dois ob-
jetos, por exemplo, como a complexa realiza¢do da aprendizagem.

A aplicacdo de reconhecimento de padrdes para o aprendizado pode ser supervisionado
ou ndo supervisionado. No primeiro caso, um padrdo é considerado como um par de variaveis
{x,w}, onde x é um conjunto de caracteristicas e w € a classe a que pertence, sendo dito “su-
pervisionado” por ser dado ao sistema o vetor de caracteristicas e seu rétulo. No caso de sis-
tema de aprendizado nédo supervisionado, o algoritmo assume que a classe a qual pertence o
conjunto de dados ndo é conhecida. O reconhecimento supervisionado utiliza o conjunto de
treinamento para classificar os dados obtidos de acordo com as categorias ja existentes e nelas
organiza-los. Por sua vez, o reconhecimento ndao supervisionado utiliza o conjunto de treina-
mento para criar novas categorias, ao invés de simplesmente separar os dados de acordo com
as categorias ja existentes.

Um sistema completo de reconhecimento de padrdes consiste de um sensor que obtém
observacdes a serem classificadas ou descritas, cujo objetivo principal é eliminar dados des-
necessarios ou distorcidos fazendo com que sejam apresentados apenas objetos relevantes
para o reconhecimento do que estd sendo analisado; um mecanismo de extracdo de caracteris-

ticas que computa informacgdes numéricas ou simbdlicas das observagdes; e um esquema de
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classificacdo das observaces, cujos resultados seréo categorizados conforme seus padroes, ou
seja, objeto de analise € declarado como pertencente a determinada classe.

Visto que este trabalho propde o estudo de um algoritmo que auxilie na deteccdo automa-
tica de lesdes em imagens de mamografia utilizando ferramentas de visdo computacional,
processamento de imagens e reconhecimento de padrdes, podemos estabelecer algumas etapas
fundamentais para a deteccédo, reconhecimento e classificagdo de dados mamograficos:

e Aquisicdo da imagem: trata-se do processo de aquisicdo da imagem através de
sensores e digitalizadores, o primeiro converte a informagao 6tica em sinal elétri-
co e o segundo transforma a imagem analdgica em digital, imagem esta que pode
ser bidimensional, tridimensional ou uma sequéncia de imagens, colorida ou em
tons de cinza, dependendo dos valores dos pixels, que indicam a intensidade da
luz.

e Pré-processamento: antes de um método de visdo computacional ser aplicado em
uma imagem para extrair informacdo, é geralmente necessario processar a ima-
gem para assegurar-se gque ela satisfaz as condi¢bes do método, aprimorando a
qualidade da imagem, necessitando, para isto, a aplicacdo de métodos especificos
que facilitem a identificacdo de objetos, redu¢do do ruido da imagem, aumento do
contraste, destaque de bordas, contornos, figuras geométricas, etc.

e Deteccédo e segmentacdo: processo realizado com a finalidade de destacar regides
relevantes da imagem, possibilitando a selecdo de interesse de regides especificas
da imagem e segmentacdo da mesma para processamento posterior.

e Extracdo de caracteristicas: etapa que permite a extracdo de caracteristicas mate-
maticas que compde a imagem e permite identifica-la, como textura, bordas, for-
mato, movimento, etc.

e Classificacdo: utilizacdo das informacges extraidas da imagem para classificacdo

dos objetos em diferentes categorias, conforme proposta inicial do problema.

A Figura 11 esquematiza as etapas citadas acima, que descrevem o funcionamento da
maioria dos detectores de tumores utilizando sistemas CAD (RAHMATI et al., 2012).Visto
que sistemas CAD séo usados em colaboracdo com o diagndéstico do radiologista, depois de
concluidas as etapas descritas anteriormente, € necessaria a intervencdo do meédico responsa-

vel para a interpretacdo dos resultados (GANESA et al., 2013).
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Mamografias ndo proporcionam um bom contraste entre tecido glandular normal e teci-
dos malignos. Isto se deve a atenuacgdo dos raios-X, que nesses dois tecidos, ndo variam muito,
especialmente em mulheres jovem ou em mulheres com mamas mais densas. Desta forma,
técnicas de filtragem e aprimoramento sdo importantes no processamento de imagens de ma-
mografia.

A maioria dos algoritmos de deteccdo consiste em dois estagios: deteccdo de regides sus-
peitas na imagem de mamografia e classificacdo dessas regifes como tecido normal ou leséo
(BOVIK, 2000). O primeiro estagio geralmente possui uma alta sensibilidade, sendo aceitavel
um grande numero de falsos positivos, isto &, regibes classificadas como suspeitas mesmo
sendo normal, visto que o segundo estagio pode eliminar a suspeita de regiées normais (BO-
VIK, 2000).

Figura 11 - Esquema de um sistema CAD.
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Em métodos de deteccdo baseados em regido, inicialmente extraimos a regido de interes-
se (ROI) utilizando filtros ou segmentacdo de imagens. Em seguida, algumas caracteristicas
das imagens séo extraidas para cada regido e, entdo, cada regido é classificada como suspeita
ou normal. Essas caracteristicas sdo selecionadas de forma a descreverem informacdes diag-
nosticas importantes, como forma e textura da regido extraida (BOVIK, 2000).

Resumidamente, caracteristicas sdo extraidas das ROIs e, em seguida, cada ROI é classi-
ficada como contendo leséo ou tecido normal. Geralmente, utiliza-se para classificacdo redes
neurais artificiais com algoritmos de classificacdo supervisionados, isto é, primeiramente a
rede € treinada com o conjunto de amostras de treinamento e, posteriormente, 0 desempenho
do classificador € avaliado em um conjunto de amostras de teste, geralmente diferente do con-

junto de treino.
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2.4.2 Segmentacao de imagens

Ao analisar as imagens de mamografia é importante distinguir entre regides suspeitas e
seus arredores. O objetivo da etapa de segmentacgédo e simplificar e modificar a representacao
da imagem em algo que seja mais significativo e mais facil de analisar. A segmentacéo é apli-
cada para localizar objetos e contornos nas imagens. De forma geral, podemos dizer que o
objetivo da segmentacdo é extrair a Regido de Interesse (ROI) que contenha a lesdo que dese-
jamos classificar.

Utilizamos neste projeto a segmentacdo através dos Mapas de Kohonen, ou Mapas Auto
Organizéveis (Self-Organizing Maps, SOM), algoritmo baseado em aprendizado competitivo.
Sdo exemplos de redes neurais artificiais de aprendizado ndo supervisionado, diferindo destas
por utilizar funcdes de vizinhanca para preservar propriedades topologicas do espaco de en-
trada. As redes SOM sao eficientes na visualizacao de dados de alta dimensionalidade através
da reducéo das dimensdes na saida, ou seja, criando um mapa dos dados de entrada.

A rede SOM € composta por neurbnios que sao associados a um vetor de peso de mesma
dimensdo que o vetor de entrada. Os neurdnios estdo dispostos num espaco bidimensional,
numa grade retangular. O procedimento para alocar um vetor de entrada no mapa € encontrar
0 neurdnio que apresenta vetor de peso mais proximo (menor distancia) do vetor de dados do
espaco. Os valores dos pesos nos neurdnios sdo inicializados com valores baixos e aleatorios.

Para que o vetor de peso seja adaptado aos dados de entrada, a rede precisa ser treinada, e
para isto, utilizamos aprendizado competitivo. Desta forma, quando uma amostra de treina-
mento alimenta a rede, a distancia Euclidiana de todos os vetores de peso é computada e a
rede busca a saida gerada que mais se assemelha aos dados de entrada, obtendo assim o neu-
ronio cujo vetor de peso é semelhante a entrada. Este neurdnio e sua vizinhanga tém seus pe-
sos modificados com o intuito de aumentar ainda mais a semelhanca da saida com o padrdo de
entrada.

Uma vez apresentado o dado de entrada, cada neurbnio computa o seu nivel de ativacdo
multiplicando o seu vetor de pesos pelo vetor de entrada, da maneira usual. O neur6nio que
possuir maior nivel de ativacdo é chamado de vencedor e apenas ele tera atividade diferente
de zero na saida da rede, ou seja, o padrdo de entrada que estiver sendo apresentado a rede
provocara a ativacdo de apenas um neurdnio da rede neural. Pode-se ter mais de um vetor
sendo representado pelo mesmo neurdnio vencedor, de forma que se diz que esta rede imple-

menta um mecanismo de agrupamento (ou clustering) de padrdes.
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O objetivo do aprendizado em mapas SOM é permitir que diferentes partes da rede res-
pondam de forma semelhante a certos padrfes de entrada. Assim sendo, é necessario alimen-
tar a rede com uma grande quantidade de amostras de treinamento que representem de forma
satisfatoria os tipos de vetores esperados durante o0 mapeamento (JIANG et al., 2010).

A entrada do mapa sera o nivel de cinza de cada pixel da imagem. O algoritmo percorrera
toda a imagem fazendo comparac@es entre a entrada e a saida do mapa e, de forma iterativa,
atualizara o peso do neurénio que gerar a saida mais proxima do valor de entrada e seus vizi-
nhos, de forma que o raio da vizinhanca abrangida pela atualizacdo ira se reduzindo conforme
0 andamento do treinamento. O intuito da segmentacdo utilizando redes SOM € agrupar as
regides da imagem com relacdo a distribuicdo de seus niveis de cinza, de forma que tecidos
diferentes sejam segmentados, deixando visivel a regido de interesse, neste caso, as lesdes e
calcificacBes mamarias.

As transformacgdes matematicas sdo empregadas no mapeamento de fungdes de um domi-
nio para outro e essas transformacgdes sdo particularmente importantes em processamento e
analise de sinais, pois, no dominio transformado, algumas propriedades relevantes do sinal
ficam mais evidentes.

A Transformada Wavelet decomp6e um sinal a partir de uma funcédo principal em dife-
rentes componentes de frequéncia, para que cada componente possa ser analisado em diferen-
tes escalas. As wavelets ndo se limitam a fornecer a representacdo do dominio frequéncia de
um sinal. Essas fungdes também representam o dominio do espaco, propiciando a analise do
sinal em qualquer instante, sendo este capaz de revelar aspectos importantes como limites,
pontos de inflexdo, descontinuidades e similaridade.

Wavelets sdo conjuntos de bases nédo lineares, de forma que ao projetar uma fungdo em
termos de wavelets as funcBes de bases sdo escolhidas de acordo com a funcdo a ser aproxi-
mada. Dessa forma, diferentemente das familias de bases lineares em que as fungdes de bases
sdo estaticas e utilizadas para todo tipo de funcdo de entrada, as wavelets utilizam um conjun-
to de bases dindmico, permitindo que a funcBes de entrada sejam representadas da melhor
forma possivel.

As funcbes de wavelets sdo obtidas a partir da wavelets mae, através de dilatacGes e
translagdes, de forma que uma familia de fungdes base possam descrever outras funcdes per-
tencentes ao dominio. Para aplicacdo em processamento de sinais, algumas propriedades das
wavelets sdo desejaveis, como serem nulas no infinito, possuirem energia finita e ter certo

grau de regularidade e que possuam certo nimero de momentos nulos.
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As wavelets de Daubechies sao familias de wavelets ortogonais, talvez a mais conhecida,
sendo numerada em funcdo da quantidade de momentos nulos que possui, de forma que o
indice em si representa o numero de coeficientes que os filtros associados possuem. A wavelet
de Haar ¢ bastante simples, semelhante a wavelet de Daubechies D2, com um momento nulo,

descrita como um pulso quadrado.

2.4.3 Extracdo de caracteristicas

A descricdo de imagens de forma sucinta é baseada principalmente em distribuicdo de in-
tensidades, textura e forma. Apesar de a cor ser um atributo confidvel, situacdes em que esta
ndo fornece muitas informagdes requerem a descrigdo através de outros atributos. Uma pro-
priedade desejavel do conjunto de caracteristicas para descri¢do de imagens é que ele se com-
porte de maneira semelhante para objetos de mesma natureza que estejam em posicao, rotacéo
e escala diferentes. Isto €, que sejam invariantes as transformacdes geométricas (DA SILVA,
2007).

Nodulos e calcificagBes aparecem na imagem de mamografia com diferentes caracteristi-
cas, de forma que lesdes malignas geralmente apresentam contornos espiculados e irregulares,
enquanto lesdes predominantemente benignas sdo arredondadas ou ovais, com contornos sua-
ves (RAHMATI et al., 2012). Medidas que possibilitem representar formas e contornos auxi-
liam na classificacdo de tumores. Podemos distinguir duas técnicas de analise: a anélise do
formato, que incluem caracteristicas baseadas na morfologia das lesdes e a analise de textura,
gue nos da informacdes sobre a organizacdo espacial de cor ou intensidade de uma imagem ou
regido de interesse.

A textura pode ser entendida como mudangas na intensidade da imagem, formando pa-
drdes repetitivos, podendo ser reconhecida pelo olhar através de caracteristicas como suavi-
dade, rugosidade e regularidade. A descri¢do da textura pode ser realizada através de uma
abordagem estatistica, estimando as propriedades dos valores individuais dos pixels e/ou da
interacdo espacial entre os pixels da imagem; através de uma abordagem estrutural, a qual
estabelece o relacionamento de vizinhanca, densidade (nUmero de elementos por unidade es-
pacial) e homogeneidade; ou através de uma abordagem espectral, baseados em propriedades
de espectros de frequéncia obtidos por meio de transformadas, como a Transformada de Wa-
velets.

Para obtencdo das caracteristicas de forma de uma imagem é necessario segmenté-Ila, de
forma que o vetor de caracteristicas que descreve a imagem passa a ser formado por atributos

numéricos, como o formato do contorno, a excentricidade, curvatura e posi¢cdo do objeto na
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imagem. Para melhores resultados na formulagdo do vetor de atributos € necessario o pré-
processamento da imagem, podendo ser seguido por uma etapa de detecgdo de bordas. Uma
das maneiras de descrever a forma de objetos numa imagem é através de momentos invarian-
tes.

A matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (Gray Level Co-Occurence Matrix, GLCM)
€ uma abordagem estatistica amplamente conhecida e utilizada como extrator de padrdes de
textura, baseada nos descritores de caracteristicas de textura de Haralick (HARALICK et al.,
1973). O metodo GLCM pode ser entendido como uma matriz de frequéncia no qual dois
pixels, separados por certo vetor, ocorrem na imagem. A distribui¢cdo da matriz depende do
relacionamento angular e da distancia entre pixels.

Uma matriz de co-ocorréncia P4(i,j) contabiliza a co-ocorréncia de pixels com valores de
cinza i e j em uma dada distancia d, sendo esta Ultima definida em coordenadas polares (d,a),
onde o pode assumir valores de 0°, 45°, 90° e 135° e d é escolhida conforme a granularidade
da imagem (d=1 para pixels vizinhos).

Os 14 padrdes extraidos por Haralick utilizando a matriz de co-ocorréncia séo: segundo
momento angular, contraste, entropia, momento da diferenca inversa, correlacdo, variancia,
dissimilaridade, média, soma das variancias, soma da entropia, diferenca de variancia, dife-
renca de entropia, medidas de correlacdo (dois padrdes).

A andlise da forma pode ser realizada através do método dos momentos, que proporciona
uma técnica para decomposicdo de uma forma arbitraria em um conjunto de caracteristicas.
Essa abordagem se baseia em transformacoes lineares diretas, sem necessidade de determina-
cao de parametros especificos. As técnicas baseadas em momento descrevem as propriedades
globais de uma imagem, isto é, a maneira com que as caracteristicas dos pixels brancos e pre-
tos representam o padréo.

Os momentos de Zernike pertencem a classe dos momentos ortogonais, invariantes a ro-
tacdo. Sdo valores complexos que podem ser expressos como a soma da parte real e imagina-
ria e que possuem correlacdo com padrdes binarios. Os momentos de Zernike podem ser defi-
nidos como projecdes da fungdo f(x,y) de intensidade da imagem sobre funcGes de bases orto-
gonais, no caso, 0s polindbmios de Zernike, que formam um conjunto ortogonal complexo no

interior de um circulo unitarios, sendo, portanto, limitado pela curva x*+y* = 1.
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Figura 12 - Matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza.
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Matriz de ocorréncia de tons de cinza

Para calcular os momentos de Zernike de uma imagem, ou ROI, o centro dela é conside-
rado como o centro do disco unitario e as coordenadas do pixel sdo mapeadas para este disco,
de forma que os pixels fora dele ndo sdo usados no calculo. As coordenadas polares sdo, en-
tdo, descritas num vetor de distancias p, da origem até o ponto da coordenada, formando um
angulo 0 entre o eixo x e o vetor p. Os momentos de Zernike sdo invariantes a transformacao
de rotacdo e também podem ser invariantes em relacéo as transformacdes de escala e transla-
cdo, se a imagem de entrada passar por uma manipulacdo prévia baseada na teoria dos mo-
mentos geométricos.

Para obter invariancia a escala e a translagdo, a imagem deve ser normalizada utilizando
0s momentos cartesianos antes do calculo dos momentos de Zernike. A invariéncia a transla-
cdo resulta da modificacdo da origem para o centro da imagem, utilizando momentos centrali-
zados. Seguindo para a invariancia a escala, cada objeto € alterado de forma que sua area ou

contagem de pixels seja um valor predeterminado.

2.4.4 Classificagdo dos atributos

A classificacdo é uma tarefa de mineracdo de dados que ocorre quando um objeto precisa
ser designado a um grupo ou uma classe predeterminada, baseado nos seus atributos. A tarefa
de classificagcdo pode ser dividida num processo de duas etapas. Na primeira etapa, a fase de
treinamento, um classificador é construido para descrever um conjunto predeterminado de
classes. Para isto, utiliza-se um algoritmo que "aprende™ a partir do conjunto de treinamento
(BONIFACIO, 2010). A segunda etapa é a avaliacdo do classificador, na qual a precisdo da
predicdo é avaliada através de um conjunto de teste. O conjunto de teste € formado a partir de

registros selecionados randomicamente, do conjunto de dados gerais e independentes dos re-



39

gistros de treinamento, ou seja, ndo sdo usadas para construir o classificador (BONIFACIO,
2010).

Uma vez que os atributos relacionados as lesdes sdo extraidos, eles sdo utilizados como
entrada para um classificador que devera realizar a tarefa de classificacdo dos dados em trés
tipos de classes: normal, benigno e maligno. As redes neurais artificiais (Artificial Neural
Networks, ANNSs), como redes de funcdo de base radial (Radial Basis Function, RBF) e per-
ceptrons de multiplas camadas (Multi Layer Perceptron, MLP), possuem boa performance em
classificacdo de massas (BOUJELBEN et al., 2009).

As redes MLP séo bastante comuns nas areas de medicina e engenharia biomédica, utili-
zadas para solugdo de problemas complexos sem a necessidade de modelos matemaéticos e
conhecimentos aprofundados sobre 0 mecanismo envolvido. Apesar da popularidade das re-
des MLP, esta requer uma grande quantidade de tempo para seu treinamento e para tarefa de
determinacdo dos pesos dos neurdnios. Assim como para redes MLP, as redes RBF necessi-
tam atribuir pesos aos seus neurdnios, mas estas possuem menos pesos para treinar e sao atri-
buidos aos neurdnios uma distribuicdo, reduzindo a quantidade de tempo e memaria necessa-
rio ao treinamento de redes RBF (AZAR e EL-SAID, 2013).

As redes RBF sédo do tipo feed-forward nédo-linear, e sua estrutura bésica é formada por
trés camadas com papéis diferentes. A camada de entrada, que contém nds que conectam a
rede a seu ambiente, a camada escondida, que forma um conjunto de fung¢fes que constituem
uma base arbitraria para os vetores de entrada, aplicando uma transformacdo nédo-linear do
espaco de entrada para o espaco escondido e a camada de saida, que realiza uma transforma-
cdo linear dos dados provenientes da camada oculta, fornecendo a resposta da rede ao padréo
de ativacéo aplicado na entrada.

O funcionamento da camada escondida estd baseado no teorema de Cover (HAYKIN,
1999) sobre a separabilidade dos padrbes, onde 0 mesmo afirma que um problema complexo
de classificacdo de padrdes dispostos ndo-linearmente em um espaco de alta dimensionalidade
tem maior probabilidade de ser linearmente separavel do que em um espaco de baixa dimen-
sionalidade (BONIFACIO, 2010).

Nas redes RBF, a funcdo de ativacdo de cada neurdnio da camada escondida é funcdo da
distancia entre seus vetores de peso e de entrada. O treinamento dessas redes é realizado em
dois estagios: o primeiro estagio utiliza funcdes de ativagdo ndo lineares, isto €, funcbes de
base radial ndo supervisionada. No segundo estagio, sdo determinados o0s pesos da camada de

saida, que é uma etapa linear.
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Figura 13 - Arquitetura de uma rede RBF.
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Os perceptrons de multiplas camadas (Multilayer Perceptrons, MLP) sdo constituidos por
nos fontes, que formam a camada de entrada da rede, por uma ou mais camadas escondidas e
uma camada de saida. S&o redes do tipo feedforwards, isto €, nenhum neurdnio de uma dada
camada agira como entrada para um neurbnio de uma camada anterior, ou seja, sao redes que
ndo apresentam lagos de realimentacéo.

O numero de nds fonte na camada de entrada da rede é determinado pela dimensionalida-
de do espaco de observacao, que é responsavel pela geracdo dos sinais de entrada. O nimero
de neur6nios na camada de saida é determinado pela dimensionalidade requerida da resposta
desejada.

Numa rede MLP tipica, os nés de entrada possuem uma funcdo de ativacdo linear e ndo
possuem limitadores (thresholds). Cada nd das unidades oculta e de saida possuem um limiar
associado em adicdo aos pesos atribuidos. Os n6s das unidades ocultas possuem funcéo de
ativacdo ndo linear enquanto as saidas tém funcéo de ativacdo linear. Desta forma, cada sinal
aplicado aos n6s em camadas subsequentes tem a entrada original multiplicada por um peso e
associado a um limiar. A funcdo de ativacdo sigmoidal é uma escolha comum para a funcéao
de ativacdo ndo linear das camadas escondidas de uma rede MLP. O principio geral da rede é
que os dados presentes na entrada sofram modificacGes ao passar pelas camadas escondidas
de forma que o sinal de saida seja apto a indicar a classe apropriada para cada sinal de entrada
(AZAR e EL-SAID, 2013).

O algoritmo mais conhecido e utilizado para o treinamento de redes MLP é o algoritmo
backpropagation, com paradigma supervisionado. A popularidade deste algoritmo resulta de

sua relativa simplicidade de implementacdo. Na medida em que o conjunto de dados usado
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para treinar uma rede MLP seja grande o suficiente para ser representativo do ambiente no
qual a rede esta inserida, a rede treinada através do algoritmo backpropagation desenvolvera a
capacidade de generalizar. Esta capacidade permite a rede MLP apresentar um desempenho
satisfatorio quando € alimentada com dados de teste retirados do mesmo espaco de entrada
que os dados de treino, mas ndo previamente apresentados a rede. Segundo (AZAR e EL-
SAID, 2013), as redes MLP apresentam melhor desempenho do que as redes RBF na fase de
validacdo para a classificagdo de mamografias.

Redes de otimizacdo sequencial minima (Sequential minimal optimization, SMO) sao al-
goritmos utilizados para resolucdo de problemas de programacdo quadrética, desenvolvido
por John Platt em 1998 (PLATT, 1998), e € utilizado para o treinamento de Maquinas de Ve-
tores de Suporte (Support Vector Machine, SVM).

Figura 14 - Arquitetura de redes MLP.
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Maquinas de vetores de suporte constroem um hiperplano (ou conjunto de hiperplanos
em um espaco de alta dimensionalidade) que séo utilizados para classificacdo, separando pa-
drdes. Uma boa separacéo significa um hiperplano que possui a maior distancia até o ponto de
teste mais proximo de cada classe. De forma geral, quanto maior a margem, menor o erro de
generalizacdo do classificador.

O SVM padrédo é um classificador linear binario ndo probabilistico e toma como entrada
um conjunto de dados e prediz, para cada entrada dada, qual de duas possiveis classes a entra-

da faz parte. Dados um conjunto de exemplos de treinamento, cada um marcado como perten-
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cente a uma de duas categorias, um algoritmo de treinamento do SVM constr6i um modelo
que atribui novos exemplos a uma categoria ou outra.

SVM ¢ utilizado na determinacdo do hiperplano para separacdo dos padrdes. Visto que
uma grande parte dos problemas ndo sdo linearmente separaveis no espaco (Figura 16), utili-
za-se 0 mapeamento do espacgo do problema em espacos de maiores dimensdes, presumindo-
se que a separacdo dos padrGes em espacos de maior dimensionalidade seja uma tarefa possi-
vel e mais facil. O mapeamento realizado pelo SVM é definido pela fungéo kernel k(x,y), de
forma que torne o mapeamento adequando para determinado espacgo-problema. Os hiperpla-
nos num espaco de alta dimensionalidade sdo definidos como um conjunto de pontos cujo

produto escalar com um vetor nesse espaco seja uma constante.

Figura 15 - Padrdes linearmente separaveis.
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Figura 16 - Dados néo linearmente separaveis.
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Apesar do SVM padréo ser um classificador linear, € possivel sua aplicacdo para classifi-

cacdo de padrdes ndo lineares utilizando o truque kernel. O algoritmo é semelhante ao padréo,


http://pt.wikipedia.org/wiki/Algoritmo
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exceto que nesse caso substituiremos o produto escalar por uma fungé@o kernel ndo linear. Os

kernels n&o lineares mais conhecidos séo o polinomial e o gaussiano (RBF).

®: R"DR" (1)
K(XiXj) = ©(xi) = D(x)) @)
f(x) = W' O(x) + b (3)

Onde ®¢ a fungdo de mapeamento do espaco-problema (R%) em um espaco de maior di-
mensionalidade (R"), K é a funcdo kernel, w é o peso do vetor e b é o viés determinado no

processo de treinamento.

Figura 17 - Margem do hiperplano que separa dois padrdes. Amostras localizadas na margem

sdo chamadas de vetores de suporte.
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O treinamento de SVM necessita da solucdo da otimizacdo de complexos problemas de
programacdo quadratica (PQ). O SMO possibilita a particdo de grandes problemas PQ em
uma série de PQ menores, que sdo resolvidos analiticamente. Desta forma, a quantidade de
memoria necessaria para 0 SMO ¢ linear em relacdo ao conjunto de treinamento, permitindo

ao SMO resolver problemas PQ grandes e complexos com a utilizacdo de pouca memdria.

2.5 Métricas de desempenho em classificacéo
A validade de um método de diagndstico refere-se a quanto, em termos quantitativos, um
determinado método é Gtil para diagnosticar um evento ou predizé-lo. Para isto, comparam-se

os resultados do método com os de um padréo. Neste trabalho, estaremos comparando os re-
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sultados do sistema CAD com a leitura de exames de mamografia realizadas por um unico
especialista, que é o método de diagndstico mais comum e aceito.

O software de mineracédo de dados utilizado para classificacdo, Weka 3.6, (HALL et al.,
2009)apresenta, ao fim da tarefa de classificacdo, um relatério de desempenho no qual infor-
ma algumas medidas para analise do classificador, como a taxa de verdadeiros positivos (VP),
taxa de falso positivo (FP), precisdo, revocacao (recall), medida F; e area sob a curva ROC
para cada classe analisada. Além dessas informacdes, também nos é mostrado a matriz confu-
sdo dos resultados da classificacdo. Dessa forma, possuimos diversas métricas para avaliacdo
dos classificadores.

A taxa de verdadeiros positivos indica a quantidade de amostras que possuem a caracte-
ristica em analise, no nosso caso refere-se as imagens com lesdo, que foram corretamente
classificadas como “doente”. Ja a taxa de falso positivo, indica a quantidade de amostras que
possuem a caracteristica em analise, mas que foram classificadas como normais ou ndo pos-
suidoras de tal caracteristica. A quantidade de instancias corretamente classificadas é a medi-
da da média da taxa de verdadeiros positivos para as trés classes.

A medida de precisdo (PREC) combina as taxas de VP e FP, conforme a Equacéo 4, e re-
presenta a acuracia com a qual uma determinada classe foi prevista pelo classificador. J& a
taxa de recall(REC) indica, do total de amostras com lesfes (VP+FN), quantas foram corre-
tamente selecionadas (VP). A medida F;, conhecida como medida harmdnica, combina a pre-

cisdo e o recall

PREC = /P __ (@)
VP + FP
REC= P )
VP + FN
- X(PRECxRECj ©)
PREC + REC

Uma forma de expressar graficamente a relacdo entre a sensibilidade e a especificidade é
através da construcdo da curva ROC (Receiver Operating Characteristic curve). Sua constru-
cdo é feita colocando-se os valores de sensibilidade no eixo das ordenadas e o complemento
da especificidade (1-ES), ou seja, a proporcdo de falsos positivos, no eixo das abscissas.
Quanto mais préxima a curva estiver do canto superior esquerdo do grafico, melhor sera o
poder discriminatdrio do teste e quanto mais distante, até o limite da diagonal do grafico, pior

sera 0 seu poder de discriminar doentes e nao doentes.
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As curvas ROC sdo muito utilizadas para comparar dois (ou mais) testes diagnésticos pa-
ra a mesma doenga. Nesse caso, 0 poder discriminatorio do teste, ou seja, a acuracia global,
pode ser mensurado através do calculo da area sob a curva ROC. Quanto maior for a area,
melhor sera o teste diagndstico (OBUCHWSK, 2003).

Em um teste diagnostico ideal, com 100% de sensibilidade e 100% de especificidade, a
area total seria igual a 1 (um), ou seja, a curva seria coincidente com o lado esquerdo e o topo
do gréafico. Neste caso, o teste ndo possuiria erro, identificando perfeitamente todos os indivi-
duos sadios e doentes. Para um teste sem nenhuma utilidade, a curva seria uma linha reta em
diagonal, partindo do canto inferior esquerdo até o canto superior direito. Neste caso, o teste
diagndstico ndo possuiria nenhum poder para discriminar doentes de ndo-doentes.

Outra ferramenta utilizada para analisar a qualidade de um método de diagndstico é o in-
dice kappa (x), que ¢ uma medida de concordancia que nos fornece uma ideia do quanto os
métodos de classificacdo se afastam daqueles esperados, fruto do acaso, indicando-nos assim
0 qudo legitimas sdo as interpretacdes. O indice de Cohen é uma medida utilizada estritamente
para comparac@es entre duas leituras, enquanto o indice de Fleiss pode ser aplicado para mais
de dois observadores (ANTONIO e CRESPI, 2010). O valor de kappa pode ser calculado
através da matriz confusao.

A matriz confusdo ideal é aquela em que apenas a diagonal principal esta preenchida, in-
dicando que ndo houve erro de classificagdo. No nosso estudo, trabalhamos com trés classes
(sem lesdo, com lesdo benigna e com lesdo maligna), de forma que temos uma matriz confu-

sdo conforme mostrado abaixo.

Tabela 2: Matriz confusao genérica.

Classes a b C Total
A aa ab ac Al
B ba bb bc B1
C ca cb cc C1
Total A2 B2 C2 T
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Figura 18 - Representacado de curvas ROC.

100 %

Sensibilidade %

0% 100 %
(1-Especificidade) %

Curval Curva2

Nio Nio
doertes oertes doertes/ Doates

Curva3 A BC

goa:rj Yes

O indice kappa relaciona a proporcéo de vezes em que a classificacdo dos dados é reali-

zada de forma correta (P(C)) com a proporc¢édo de vezes em que se espera que os classificado-
res sejam coerentes entre si (P(E)). A equacdo para o calculo do indice kappa através da ma-
triz confusdo € vista abaixo (FLEISS, 1973 apud ANTONIO e CRESPI, 2010):

_P(C)-P(E)

~ 1-P(E) )
P(C) = w (8)
P(E) - (ALx A2)+(51Tx282)+ (C1xC2) )

Os valores de k variam de “-1” a “1”, sendo “-1” indicativo de total discordincia dos da-
dos, “0” representa ndo haver concordancia além do puro acaso, e “1” representa correlagdo
perfeita. Um eventual valor de kappa negativo sugere que a concordancia encontrada foi me-
nor do aquela esperada por acaso. Em alguns estudos foram possiveis mensurar o valor de
kappa para mamografia. Lazarus et al. (2006) obtiveram um indice médio de 0,34 (LAZA-

RUS et al., 2006), enquanto Ooms et al. (2007) alcancaram valores médios de kappa de 0,74
(OOMS et al., 2007).
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Landis e Koch (1977) formularam uma tabela atribuindo uma descricdo qualitativa a va-
lores de kappa, cuja descricdo referente & uma concordancia entre observadores foi considera-
da como substancial para kappa entre 0,60 e 0,79, e considerada quase perfeita para valores
de kappa entre 0,80 e 1,00 (LANDIS e KOCH, 1977).
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Capitulo 3

Estudo proposto

Este estudo propde a utilizacdo de ferramentas que envolvem segmentacao, extracdo de
caracteristicas e classificacdo de imagens de mamografia a fim de predizer a auséncia de can-
cer de mama ou sua presenca, distinguindo entre lesdes benignas e malignas. Trabalhou-se
com trés abordagens para segmentacdo da imagem, uma utilizando mapas SOM e outra utili-
zando transformada de wavelets com um e dois niveis. Para cada sistema de segmentacdo
foram testados trés abordagens para extracdo de caracteristicas. Os atributos de textura extrai-
dos pela matriz de co-ocorréncia foram utilizados para descrigdo da imagem, outra proposta
utilizou a descricdo da imagem pelas suas caracteristicas de forma, extraidas pelos momentos
de Zernike e também foi elaborado um descritor misto, que gera o vetor de caracteristicas
através dos atributos de textura e de forma.

Cada uma dessas nove bases de vetores de atributos geradas foi utilizada como entrada
para diferentes redes neurais artificiais (ANN) para fins de classificacdo. Foram realizados
testes com trés modelos de ANN diferentes, as redes RBF, SMO com kernel polinomial e
RBF e redes MLP, com 1 e 2 camadas ocultas com diferentes quantidades de neurdnios nes-
sas camadas. Dessa forma, foi possivel testar a eficiéncia de nove classificadores para cada
um dos nove vetores de caracteristicas gerados para um conjunto de imagens.

Este estudo consiste ainda em verificar a melhora na classificacdo do conjunto de ima-
gens utilizado quando este é dividido em quatro subconjuntos mediante a caracteristica teci-
dual e densidade da mama. Ao ser utilizada a base completa, ndo é levado em consideracao o
tipo da mama em andlise, informacdo que influencia na extracdo de atributos e criacdo do
vetor de atributos. Dessa forma, espera-se obter melhores resultados de classificacdo quando a
base de dados esta separada conforme o tipo da mama. Mais ainda, seré realizada uma analise
visando verificar se realmente ha uma reducédo da eficiéncia na classificagdo de mamas extre-
mamente densas, devido ao baixo contraste entre tecido patoldgico e tecido normal.

Esta secdo sera iniciada pela descri¢do dos softwares utilizados para geragdo dos vetores
de atributos e classificagdo. Em seguida serdo descritos os experimentos realizados e serdo
apresentados os principais resultados das classificacOes, verificando e analisando qual combi-
nacao para segmentacao, extracdo de atributos e classificadores sdo mais apropriados para

determinado tipo de mama e qual, de forma geral, apresentou os melhores resultados.
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3.1 Softwares utilizados

3.1.1 CONVIRMA

Este aplicativo foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa, encabecado pelo professor Wel-
lington Pinheiro dos Santos e possibilita o processamento dos dados obtidos da base IRMA,
que é composto, além das imagens utilizadas, por um arquivo de dados contendo as informa-
cOes sobre cada imagem, como o tipo de mama, o tipo da lesdo e o grau de severidade e a
classificacdo da mesma.

Na tela inicial é possivel carregar um arquivo de dados no formato Comma separated va-
lues (CSV), conforme Figura 19. Em seguida, é aberta a tela que permite a selecdo de dados
que permitem elaborar a base de dados que iremos trabalhar (Figura 20). Foram geradas bases
com o0s quatro tipos de mama e uma base contendo todas as imagens, nos trés estagios de le-
séo (sem leséo, com lesdo maligna e benigna) do tipo massa circunscrita e espiculada.

Figura 19 - Tela inicial do aplicativo ConvIRMA.

@ Aplicacio IRMA -
Arguive  Atributos

Uma vez geradas as bases de dados que serdo utilizadas, passamos para etapa de parame-
trizacdo da configuracdo de processamento dos dados (Figura 21). Apesar das diversas opera-
¢des disponiveis no aplicativo, trabalhamos apenas utilizando pré-processamento por mapas
SOM e transformada de wavelets e atributos gerados pelos descritores de Haralick e pelo
momento de Zernike.

Ao selecionar as configuracdes desejadas o aplicativo realiza a segmentagédo pelo modelo
selecionado e gera os atributos conforme o descritor. Apds o processamento e balanceamento
dos dados o arquivo pode ser salvo no formato Attribute-Relation File Format (ARFF), que é

o tipo de arquivo lido pelo Weka.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Comma-separated_values
http://pt.wikipedia.org/wiki/Comma-separated_values
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Figura 20 - Selecdo de informacéo para geracao da base de dados.

i Selecio do tipo de mama = =
Densidade: Estdgio do lesdo: Tipo de lesdo:
[+]1 - Adiposa [V|BIRADS 1 - Inexistente DCaIcificagéu
Il - Fibroglandular Massa circunscrita
BIRADS 2 - Benigna

Ill - Densa Massa espiculada
[+/] IV - Extremamente densa [VIBIRADS 5 - Maligna [ ] Outra massa

QK Cancelar

Figura 21 - Selecdo das configuracdes de processamento da base de dados.

Selecado de atributos
Pré-processamento: Atributos:
(_) Nenhuma operagio [ | Histograma de Gradientes Orientados (HOG)
@i [|Padrées Locais Bindrios (LBP)

(_) Transformacgdo quadratica

[ ] Matriz de Co-Ocorréncia (GLCM)
(") Transformacio de raiz quadrada

i [ | Momentos de Hu da GLCM

I Método de Otsu

- [ |Momentos de Hu

i®) Mapa SOM de Kohonen

() Transformada de Wavelets Seidies s et

() Transformada de Wavelets morfolégica [ | Histograma
Pés-processamento: [] Espectro morfolégico de padrées
[+] Balanceamento de claszes [+] Mementos de Zernike
QK Salvar Salvar ARFF Cancelar
3.1.2 WEKA

O pacote de software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é uma cole-

cao de algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de mineracdo de dados, desenvol-
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vido pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia. O software contém ferramentas para pre-
processamento, classificacdo, regressdo visualizacdo de dados. Weka é um software aberto
licenciado pela GNU General Public Lincese (HALLet al., 2009).

Figura 22 - Telainicial do Weka 3.6.11.

L] Weka GUI Chooser - O [HEIE

Program Visualization Tools Help
Applications

= ?WE KA —

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Version 3.6.11
(c) 1993 - 2014
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

O software é escrito em linguagem JavaTM e 1€ dados no formato Attribute-Relation File
Format (ARFF). A interface permite interacdo com dados produzindo resultados visuais, co-
mo tabelas e curvas, de forma que a tela inicial permite a selecdo de quatro modos diferentes
de utilizacdo do Weka. Para a tarefa de classificacdo, utilizamos a opgao “Explorer”.

Para iniciar a analise dos dados, é necessario inicializar o arquivo “.arff” que sera utiliza-
do. Na opc¢do de trabalho “Explorer”, ¢ possivel realizar um pré-processamento dos dados,
selecionando filtros e verificando a relacdo dos atributos e das instancias contidas na base de
dados. Além disso, 0 Weka contém opcdes para classificacdo dos dados, clusters e visualiza-
cao dos dados e resultados.

Apds a selecdo do arquivo para analise e feito o pré-processamento, é realizada a parame-
trizacdo do classificador, determinando a forma de teste, 0s atributos que desejamos predizer e
o classificador que sera utilizado. Para avaliagdo dos resultados da classificacdo é necessario
observar se os dados de treinamento s&o diferentes dos dados utilizados no teste do classifica-
dor.

Visto que o conjunto de dados é Unico, foi realizada a parti¢do do conjunto em dados de
treinamento e dados de teste. Desta forma, foi montado um conjunto de treinamento do classi-
ficador com 80% dos dados, de forma que a avaliacdo do poder de predic¢do do classificador
foi testada em 20% dos dados. A sele¢do de ambos os conjuntos é realizada de forma rando-

mica, com valor da semente igual a 1.
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Uma vez selecionado os parametros para classificacdo, o processo de aprendizado € inici-
ado. O Weka elabora o modelo do classificador, treinando-o e posteriormente testa-o, forne-

cendo como resultado um sumario estatistico da classificacao.

Figura 23 - Aba de classificacdo do Weka.

L] Weka Explorer = =

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose | MultilayerPerceptron-L 0.3 -M0.2-NS00-¥Y0-50-E20-Ha

Test options Classifier output

() Use training set

() Supplied test set Set...
(") Cross-validation ~ Folds |10

(@) Percentage split % |80

More options...

(Mom) dass w

Start Stop
Result list (right-click for options)

Status

OK Log ’“‘L x0

Foram testados trés classificadores da biblioteca do Weka, as redes RBF, SMO e MLP. O
classificador RBF implementa o algoritmo de classificacdo por funcdo de base radial, treinada
de forma completamente supervisionada utilizando a classe de otimizacdo do Weka por mi-
nimo erro quadrado com o método BFGS (Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno).

O classificador SMO implementa o algoritmo de otimizagdo sequencial minima de John
Platt para o treinamento do classificador de vetor de suporte. De forma geral, o algoritmo
substitui todos os valores ausentes e transforma atributos nominais em binarios. Também é
realizada a normalizagdo de todos os atributos.

O classificador MLP utiliza backpropagation para classifica¢do das instancias, com todos
0s nds sendo sigmoides. Dentre os diversos parametros ajustaveis, temos o numero de cama-

das escondidas. No entanto, maior quantidade de camadas implica em mais tempo de proces-
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samento. O algoritmo possui meios de reducdo do tempo de processamento, como a utilizagdo
de atualizacdo utilizando gradiente conjugado descendente ao invés de BFGS. Além disso,
para valores de delta dentro do intervalo de tolerancia especificado pelo usuario para 0 passo
do backpropagation, o gradiente ndo é atualizado para aquela insténcia, o que auxilia na redu-

¢do do tempo de processamento.

3.2 Experimentos

Conforme descrito na secdo 2.3, utilizamos apenas 1.416 amostras da base de dados IR-
MA, compostas por imagens de mamas sem lesdo, com lesbes benignas e malignas do tipo
massa espiculada, circunscrita. Separamos a base IRMA em 4 subgrupos conforme a compo-
sicdo tecidual da mama: Adiposa (1), Fibroglandular (11), Densa (lll) e Predominantemente
densas (1V).

Cada classificador foi aplicado a um subgrupo da base de IRMA, de forma que a classifi-
cacdo é feita levando em consideracdo o tipo de tecido que constitui a mama. Dessa forma,
para comparar os classificadores, foi analisado como 0s mesmos se comportam classificando
cada grupo.

Visto que o gquantitativo de imagens em cada subgrupo é diferente, foi realizado um ba-
lanceamento das classes para que todos os grupos de teste possuissem 233 amostras. O balan-
ceamento da rede foi realizado a partir da criacdo de novos vetores de atributos, aplicando
operadores de cruzamento e mutacdo a um vetor existente utilizando o método de otimizacao
por evolucdo diferencial em sua formulacdo classica. O algoritmo é iniciado com uma popu-
lacdo inicial e a geracdo de novas solucBes é feita através de um operador de mutacdo que
realiza combinacdo linear entre trés solu¢bes da populagdo e um operador de cruzamento, que
mistura as coordenadas do vetor gerado pelo operador de mutacdo e uma quarta solucdo da
populacdo, resultando em um novo vetor de atributos. Dessa forma, criando novos vetores de
atributos baseado nos vetores diretamente extraidos das imagens, foi possivel igualar a quan-
tidade de amostras para cada classe.

Apds a organizacao da base de dados, seguiu-se as demais etapas de um sistema CAD.
Realizou-se a segmentacdo das imagens utilizando dois métodos, os Mapas de Kohonen
(SOM) e transformada de Wavelets (WA) com um e dois niveis de decomposic¢do. As redes
SOM utilizadas permitem a segmentacdo da imagem em 15 classes, de forma que o aprendi-
zado ocorreu fixando-se o numero de iteragdes para 50 e a taxa de aprendizagem para 0,1.
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A aproximagdo da decomposicdo de imagem em série de wavelets foi realizada usando
filtros lineares passa baixas e passa altas de tamanho 3x3. Os termos da série foram entéo
armazenados como bandas em uma imagem multiespectral, de forma que a ultima banda cor-
responde a Gltima aproximacgdo. As demais correspondem as imagens de detalhes. Para trans-
formagdo com um nivel, obtemos quatro imagens referentes aos detalhes verticais, detalhes
horizontais, detalhes diagonais e ao coeficiente de aproximacdo. No caso da decomposicao
em dois niveis, sdo geradas sete imagens. No fim da etapa de segmentacdo a imagem ¢é redi-
mensionada, ajustando a borda para minimizar a quantidade de pixels escuros, de forma que a
imagem contenha a maior quantidade de informacdes relevantes para classificagéo.

ApOs a segmentacdo das imagens, aplicou-se a etapa de extracdo de atributos em trés
combinac0es: extracdo dos atributos de textura das imagens utilizando o descritor de Haralick,
utilizacdo dos momentos de Zernike (ZE) para extracdo de atributos de forma e a terceira
abordagem utiliza uma combinacdo desses dois extratores, elaborando uma base que utilizara
as caracteristicas de forma e de textura (HA-ZE) em conjunto para formacéo do vetor de ca-
racteristicas.

O teste utilizando diferentes caracteristicas para descrever a imagem possibilita a compa-
racao entre as abordagens de utilizagdo de caracteristicas de forma e de textura para descricao
e classificagdo da imagem, permitindo analisar igualmente a proposta de que um vetor com
mais informagdes (vetor Unico formado por atributos de textura e de forma) descreve melhor a
imagem, melhorando o desempenho do classificador.

Abordou-se a descricdo das caracteristicas de textura extraindo 13 atributos utilizando o
descritor de Haralick, enquanto a abordagem da analise da forma e contorno foi obtida ex-
traindo 32 atributos de forma através da aplicacdo dos momentos de Zernike, de forma que
sdo calculados os termos complexos do polinbmio para, em seguida, serem calculados os atri-
butos da imagem. Cada abordagem, individualmente e a combinacao desses atributos, foi uti-
lizada para alimentar os classificadores baseados em redes neurais artificiais.

O descritor de Haralick calcula os atributos de textura para uma determinada inclinacéo
da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM), que é uma matriz simétrica montada
considerando uma vizinhanca quadrada de dimens&o 3x3. Os atributos de Haralick foram cal-
culados para quatro inclinagdes (0°, 45°, 90° e 135°), desta forma, o vetor de atributos é com-
posto por 52 instancias. Os 13 atributos extraidos utilizando o descritor de Haralick foram:

segundo momento angular, correlacdo, variancia, momento diferencial inverso, entropia, con-
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traste, variancia da diferenca, entropia da diferenca, informagéo da correlagdo 1, informagéo
da correlagéo 2, media da soma, entropia da soma, variancia da soma.

Cada abordagem para segmentacdo e extracdo de caracteristicas influencia na quantidade
de instancias geradas para classificacdo, pois a utilizacdo de mapas SOM gera uma matriz
simétrica, que implica na duplicacdo na quantidade de atributos extraidos, enquanto a utiliza-
cao da transformada de wavelets com um e dois niveis modifica a quantidade de imagens de
onde sdo extraidas as caracteristicas, sendo quatro e sete imagens, respectivamente. Dessa
forma, elaborou-se a Tabela 4 com a quantidade de instancias geradas para cada abordagem,
com “SOM?” representando a utilizacdo de mapas auto-organizaveis, “WA”, a transformada de
wavelets com o indice informando a quantidade de niveis, “ZE” fazendo referéncia aos mo-

mentos de Zernike e “HA” ao descritor de Haralick.

Tabela 3: Quantidade de instancias por abordagem.

HA ZE HA-ZE
SOM 104 64 168
WA-1 208 128 336
WA-2 364 224 588

A etapa de segmentacdo e extracdo de atributos foi realizada utilizando o aplicativo Con-
VIRMA. Em seguida, para etapa de classificacdo, foi utilizado o software de mineracdo de
dados, Weka. Realizamos teste com trés tipos de classificadores, as redes RBF, MLP e SMO.
Utilizamos os parametros das redes conforme disponibilizado na biblioteca do software Weka
3.6. Para todos os classificadores, montamos o grupo de treinamento aleatério com 80% das
amostras, deixando os demais 20% para o teste do classificador.

Realizaram-se testes para redes MLP com uma Unica camada e com duas camadas escon-
didas. Além disso, testamos diferentes quantidades de neurénios para cada camada escondida:
“a” neurdnios, correspondentes a metade da soma da quantidade de atributos com a quantida-
de de classes, “i” neurdnios referentes a quantidade de atributos e “0” neur6énios relativo a
quantidade de classes. Para a rede SMO, utilizamos dois kernels diferentes, o polinomial e o
kernel RBF.

Para cada teste realizado, foram armazenados os valores das métricas de desempenho
disponibilizadas pelo Weka, como o tempo para constru¢do do modelo do classificador, taxa

de verdadeiros positivos para cada classe e seu valor médio (porcentagem das instancias cor-
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retamente classificadas), preciséo, indice kappa e matriz confusdo. Essas métricas foram utili-
zadas para a comparacgédo do desempenho entre os classificadores a fim de verificar qual rede

neural artificial melhor se aplica a classificacdo de determinado tipo de mama.

3.2.1 Experimento 1: Analise da textura

O primeiro experimento analisou a classificagdo das imagens de mamografia no caso em
que as mesmas sao descritas por suas caracteristicas de textura. Foram realizados 27 experi-
mentos para cada tipo de mama, que variaram em relacdo a ferramenta utilizada para segmen-
tacdo e aos classificadores aplicados. As bases para cada tipo de mama possuem 699 instan-
cias a serem classificadas (a base de dados que contém todos os tipos de mama possui4 vezes
0 numero de instancias que as bases individualmente, ou seja, 2.796 instancias).

Conforme o Figura 24, para mamas adiposas (1) o classificador por rede neural artificial
do tipo perceptron de multiplas camadas com duas camadas escondidas e 54 neurdnios em
cada uma dessas camadas (MLP-a,a) classificou corretamente 80,71% das instancias. Para
mamas fibroglandulares (I1), o melhor classificador também foi o MLP, nesse caso com 3
neurdnios em cada uma das duas camadas ocultas (MLP-0,0), resultando em 86,43% de ins-
tancias corretamente classificadas.

No caso de mamas pouco densas (I11), o classificador com melhor taxa de classificacao
foram as redes MLP com apenas uma camada oculta com 3 neurénios (MLP-0), acertando
85% da base. As redes MLP também demonstraram maior satisfacdo na classificacdo da base
de mamas extremamente densas (IV), com 78,57% de acertos para rede com duas camadas
ocultas com 105 neurdnios em cada camada (MLP-i,i).

De forma geral, foi possivel verificar que a segmentacdo utilizando Mapas Auto Organi-
zaveis (SOM) possibilitou que os atributos extraidos utilizando o descritor de Haralick obti-
vessem melhor desempenho na classificacdo. Também foi possivel verificar que, de forma
geral para cada tipo de mama, os classificadores por redes neurais artificiais do tipo percep-
tron de multiplas camadas (MLP) mostram-se como as melhores redes para classificagdo de

vetores de caracteristicas de textura.
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Figura 24 - Melhores configuragdes do sistema CAD para classificacao de atributos de textura.
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3.2.2 Experimento 2: Anélise da forma

Neste segundo experimento foram gerados vetores de atributos de forma através dos
momentos de Zernike, compostos por 32 caracteristicas. Semelhante ao experimento anterior,
foram testadas 27 combinac@es de configuracéo do sistema CAD. Visto que a quantidade de
instancias geradas para classificacdo dos atributos de forma sdo menores que no experimento
anterior, o tempo de processamento para extracdo das caracteristicas utilizando o ConvIRMA
e 0 tempo para construcdo do modelo e teste do classificador pelo Weka foi menor.

Analisando o Figura 25€é possivel verificar que para a classificacdo de mamas adiposas a
configuracdo que obteve maior percentual de lesdes corretamente classificadas (84,29%) foi a
partir da utilizacdo de transformada de wavelets com 1nivel e classificador por redes MLP
com uma camada oculta contendo 66 neurénios. Esta configuracdo se mostrou a mais eficien-
te também para a classificacdo de mamas pouco densas, com 92,14% de acertos e para mamas
muito densas, alcancando para este ultimo um percentual de dados corretamente classificados
igual a 84,29%.

Para classificacdo de mamas fibroglandulares a melhor configuracdo dentre as testadas é
composta por segmentacdo utilizando mapas SOM e classificacdo utilizando redes MLP com
uma camada escondidas contendo 64 neurénios, possibilitando um percentual de 87,14% ins-

tancias corretamente classificadas. Ao serem utilizadas as 1.416 imagens, desconsiderando o
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tecido predominante e densidade de mama, foi obtido uma taxa de 52,24% das imagens corre-
tamente classificadas utilizando a transformada de wavelets com dois niveis e redes neurais
MLP com uma camada oculta composta por 244 neurdnios.

Em comparagdo com o percentual de instancias corretamente classificadas utilizando
descritores de textura, obteve-se uma melhora na classificacdo das cinco bases testadas. Dessa
forma, é possivel concluir que, para a base de dados IRMA, a descri¢do da imagem pelas suas
caracteristicas de forma se mostraram mais Uteis para alimentacao do classificador, possibili-

tando uma maior quantidade de dados corretamente classificados.

Figura 25 - Percentual de classificagdes corretas de lesdes utilizando descritores de forma.
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3.2.3 Experimento 3: Anélise da forma e da textura

Neste experimento foi proposta a classificagdo das imagens de mamografia atraves da
analise de forma e de textura. Foram gerados vetores de caracteristicas com 45 componentes,
0s 13 de textura e os 32 de forma, conforme visto anteriormente. Da mesma forma como 0s
dois experimentos anteriores, foram utilizadas segmentacdes por mapas SOM, gerando 168
instancias para classificacdo, e por transformada de wavelets, com um e dois niveis de de-
composi¢do, com 336 e 588 instancias, respectivamente.

Semelhante ao experimento 2, melhores resultados de classificagdo foram obtidos para
mapas adiposas, pouco e muito densas e para a base de dados completa, utilizando segmenta-
cdo com transformada de wavelets com dois niveis de decomposic¢do. Para mamas adiposas
obteve-se 88,57% de instancias corretamente classificadas utilizando redes MLP com uma
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camada oculta com 296 neuronios como classificador (I-WA-2-HA-ZE-MLP-a). Para esta
mesma configuracéo, obteve-se 89,29% de acertos do classificador para mamas muito densas
(IV-WA-2-HA-ZE-MLP-a).

Para mamas pouco densas, a rede MLP também foi a que apresentou melhor resultado de
classificacdo. Neste caso, com 588 neur6nios na camada oculta foi possivel atingir 94,29% de
dados corretamente classificados (I11-WA-2-HA-ZE-MLP-i). Para mamas fibroglandulares o
melhor resultado da classificacdo das lesGes foi realizado pela segmenta¢do com mapas auto
organizaveis de Kohonen e redes MLP com 292 neurdnios na camada oculta, atingindo
91,43% de dados corretamente classificados (1I-SOM-HA-ZE-MLP-a).

Mesmo durante os testes em que foi utilizada toda a base de dados, desconsiderando o ti-
po de mama e sua composic¢do tecidual e densidade, a rede MLP com 588 neurdnios na cama-
da escondida resultou numa taxa razoavel de acertos, com 63,33% de instancias corretamente

classificadas.

Figura 26 - Percentual de classificagBes corretas de lesfes utilizando descritores de forma e

de textura.
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E possivel verificar que houve uma melhora no percentual de classificacdes corretas utili-
zando vetores de caracteristicas contendo atributos de textura e de forma para todas as 5 bases
testadas. Percebe-se, entdo, que a combinacdo de informacdes sobre a textura com a forma das

regides de interesse segmentadas possibilitou a geracdo de vetores de caracteristicas mais
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completos, que aumentaram o poder discriminatério das redes neurais utilizadas como classi-

ficadores.

3.3 Resultados

A composicdo tecidual da mama influencia no contraste, na leitura e interpretacdo da
imagem de mamografia, 0 que pode vir, consequentemente, a dificultar o diagnostico. Vimos
que mamas de mulheres jovens possuem em sua composi¢do mais tecido do tipo glandular, o
que as caracteriza como mamas do tipo muito densas. Como as lesbes e calcificacdes tem
densidade semelhante ao tecido glandular, hd pouca diferenca nos padrdes de absorcdo de
raios X, de forma que a imagem produzida através da mamografia em mamas muito densas
mostram pouco contraste com as lesdes.

Em contrapartida, mulheres mais velhas, em que a substituicdo do parénquima mamario é
superior a50%, possuem mamas predominantemente adiposas. Dessa forma, mamografias de
mulheres com mamas predominante adiposas apresentam melhor contraste com as lesdes e
calcificagdes.

Visto que a composicdo tecidual da mama afeta a imagem a ser diagnosticada, foi sugeri-
do um sistema de classificacdo que considere a composi¢do da mama em analise, informacéo
que pode ser indiretamente obtida através da associacdo com a idade da paciente, dado este
que é clinicamente acessivel. Desta forma, abordou-se o problema de classificagdo de ima-
gens de mamografia por tipo de mama.

Foi realizado um total de 405 experimentos, variando entre trés abordagens de segmenta-
cao de imagem (mapas auto-organizaveis, transformadas de wavelets com um e dois niveis),
trés tipos de vetores de caracteristicas e nove configuracdes de classificadores, aplicados a
cinco bases (uma para cada um dos quatro tipos de mama e uma base contendo as imagens de
todos os tipos de mama). Pode-se, entdo, realizar uma analise da melhor configuracdo testada
para classificacdo de determinado tipo de mama, analisar qual tipo de segmentacdo melhor
combina com determinado vetor de caracteristica, bem como verificar o classificador com
melhores resultados gerais.

As analises realizadas foram feitas baseadas na estatistica disponibilizada pelo Weka
quanto a quantidade de instancias corretamente classificadas, indice kappa, area sob a curva
ROC e demais métricas geradas pelo software. O indice kappa permite avaliar a concordancia
dos dados e o resultado de forma geral, de forma que kappa superior a 0,60 demonstra boa

concordancia entre os classificadores (LANDIS e KOCH, 1977). No caso analisado, compara-
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se a classificacdo pelo sistema CAD implementado com a classificagdo do especialista dispo-
nibilizada juntamente com a imagem na base IRMA.

Foram também utilizadas a porcentagem de instancias corretamente classificadas para ve-
rificar o desempenho do classificador e a area sob a curva ROC para analisar o poder discri-
minatorio e a acurécia global dos testes, de forma que maior a area, melhor o teste de diagnos-
tico.

A Tabela 4 relaciona as trés configuracdes do sistema CAD que obtiveram melhor per-
centual de instancias corretamente classificadas para cada tipo de mama, apresentando tam-
bém os valores dos respectivos indices kappa e do tempo para constru¢do do modelo do clas-
sificador. Os demais resultados para todos os testes realizados podem ser encontrados no
Apéndice A.

Tabela 4: Configuracéo dos melhores classificadores.

_ Configuracao do Corretamente indice Tempo
Tipo de mama ) -
Sistema classificado (%0) kappa (segundos)
WA-2-HA-ZE-MLP-a 88,57% 0,8283 2.217
Adiposa SOM-HA-ZE-MLP-a 87,86% 0,8166 130
WA-2-HA-ZE-MLP-0 87,14% 0,8064 23
SOM-HA-ZE-MLP-a 91,43% 0,8703 135
Fibroglandular SOM-HA-ZE-MLP-i 90,71% 0,8593 251
WA-2-HA-ZE-MLP-a 89,29% 0,8387 2.291
WA-2-HA-ZE-MLP-i 94,29% 0,9139 6.163
Densa WA-2-HA-ZE-MLP-a 93,57% 0,9031 1.182
WA-2-HA-ZE-MLP-0 93,57% 0,9032 25
WA-2-HA-ZE-MLP-a 89,29% 0,8387 1.886
Extremamente
d WA-1-HA-ZE-MLP-a 87,86% 0,8169 497
ensa
WA-1-HA-ZE-MLP-i 87,86% 0,8169 1.307

E possivel perceber que os maiores valores para o indice kappa correspondem igualmente
ao maior percentual de instancias corretamente classificadas, de forma que para todos os ca-
sos obtivemos um valor de kappa acima de 0,8, relevando a coeréncia do classificador. O

tempo da construgdo do modelo esta associado ao tipo de segmentacdo e ao classificador, de
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forma que quanto mais instancias alimentam o classificador, maior o tempo de processamen-
to. Da mesma forma que maior a quantidade de camadas ocultas e neurénios nessas camadas,
no caso de redes MLP, maior também o tempo de processamento.

As Figuras24, 25 e 26, conjuntamente com a Tabela 4nos permite observar que, de forma
geral para todos os tipos de mama, a configuracdo que obteve melhores resultados foram
aquelas que utilizaram a transformada de wavelets, com maior quantidade de atributos na en-
trada da rede neural e classificador com redes MLP. Além disso, verificamos que as mamas
com densidades intermediarias, ou seja, do tipo fibroglandulares e pouco densas, obtiveram
resultados na classificacdo das lesGes bastante satisfatdrias, acima de 90%.

No entanto, o percentual de dados corretamente classificados apenas nos fornece uma in-
formacdo geral sobre a classificacdo, visto que trabalhamos tentando predizer quais imagens
continham mamas sem lesdo e quais possuiam lesdo, devendo esta ser classificada como be-
nigna ou maligna. Para verificar o desempenho da classificacdo podemos analisar a matriz
confusdo e a area sob a curva ROC.

Para mamas adiposas o sistema com melhor quantidade de dados corretamente classifica-
dos utilizou transformada de wavelets com 2 niveis de decomposicdo, vetor de caracteristicas
composto por 588 instancias, classificados por redes MLP com 296 neurdnios na camada es-
condida (WA-2-HA-ZE-MLP-a). Pela matriz confuséo, verificamos que a rede neural classi-
ficou incorretamente 9,4% das mamas normais como possuindo lesGes benignas, 14% das
imagens com lesdo benigna ele atribuiu incorretamente malignidade e 9% das mamas com
lesdo maligna foram classificadas como tumores benignos.

Ao serem analisadas a curva ROC e a area sob a curva para cada uma das trés classes
possiveis, é verificado que a configuracdo montada para classificacdo de mamas adiposas pos-
sui uma area sob a curva ROC bem préximo da area maxima que pode ser alcancada, ou seja,
1. Ainda, é possivel perceber que a classificacdo das mamas normais foi mais bem sucedida

que as outras duas classes possiveis.

Tabela 5: Matriz confuséo e area sob a curva ROC para classificagédo I-WA-2-HA-ZE-MLP-a.

Normal Benigno  Maligno Area sob curva ROC
48 5 0 Normal 0,992
1 36 6 Benigno 0,947

0 4 40 Maligno 0,973
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Figura 27 - Curva ROC para mamas adiposas. Curva 1. mamas sem lesdo. Curva 2: Lesbes

benignas. Curva 3: Lesdes malignas.
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Pela Tabela 5, nota-se que a melhor classificacdo de tumores para mamas fibroglandula-

res ocorreu para a configuracdo com segmentacao utilizando mapas auto-organizaveis de Ko-

honen, classificagdo com redes MLP, com 296 neurdnios na camada escondida, do vetor de

caracteristicas composto por 588 atributos de forma e textura (1I-SOM-HA-ZE-MLP-a). Pela

Figura 28 e pela Tabela 6 vé-se uma classificacdo quase perfeita para as imagens sem lesao.

Na diferenciacdo entre lesdo maligna e benigna, no entanto, percebe-se que houve uma pe-

quena confusdo da rede neural, classificando incorretamente como lesdo maligna 5 imagens

gue continham tumores benignos. Da mesma forma, houve a falha na classificacdo de 6, das

50 imagens malignas, que foram incorretamente classificadas como lesdes benignas.

Tabela 6: Matriz confuséo e area sob curva ROC para classificacdo II-SOM-HA-ZE-MLP-a.

Normal Benigno  Maligno Area sob curva ROC
52 1 0 Normal 1,00
0 32 5 Benigno 0,975

0 6 44 Maligno 0,981
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Figura 28 - Curva ROC para mamas fibroglandulares. Curva 1: mamas sem les&o. Curva 2: Le-
sdes benignas. Curva 3: Lesdes malignas.
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Para mamas pouco densas o percentual de classificaces corretas alcancado pela melhor
configuracdo (I11-WA-2-HA-ZE-MLP-i) foi de 94,29%, com indice kappa de 0,9139, o que
demonstra boa concordancia do classificador com o padréo. Observando a Figura 29 e a Tabe-
la 7, referente a curva ROC para classificagdo de mamas pouco densas, verifica-seque, nova-
mente houve maior precisao para a classificacdo de imagens de mamas normais, apesar de nao

ter sido de 100% como ocorreu para mamas fibroglandulares (Tabela 6).

Tabela 7: Matriz confuséo e area sob curva ROC para classificacdo llI-WA-2-HA-ZE-MLP-i.

Normal Benigno  Maligno Area sob curva ROC
51 1 1 Normal 0,999
0 40 3 Benigno 0,994

1 2 41 Maligno 0,992
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Figura 29 - Curva ROC para mamas pouco densas. Curva 1. mamas sem lesdo. Curva 2: Le-

sdes benignas. Curva 3: Lesdes malignas.
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Conforme visto, a configuracdo que resultou na melhor classificacdo de mamas muito
densas foi utilizando a transformada de wavelets com 2niveis e redes MLP com uma camada
oculta (IV-WA-2-HA-ZE-MLP-a), retornando 89,29% corretamente classificados. Para este
tipo de mama percebeu-se maior dificuldade da rede neural em classificar mamas sem lesé&o,
atribuindo erroneamente 6 imagens de mamas normais a classe de lesdes malignas. Notou-se
também um ndmero maior do que para os demais tipos de mama de lesdes benignas classifi-

cadas incorretamente como normais.

Tabela 8: Matriz confus@o e area sob curva ROC para classificacdo IV-WA-2-HA-ZE-MLP-a.

Normal Benigno  Maligno Area sob curva ROC
46 0 7 Normal 0,962
4 37 1 Benigno 0,962

0 3 42 Maligno 0,967
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Figura 30 - Curva ROC para mamas muito densas. Curva 1: mamas sem lesdo. Curva 2: Les8es

benignas. Curva 3: Lesdes malignas.
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As curvas ROC de cada tipo de mama possibilitam visualizar e diferenciar o poder de
classificacdo da rede neural conforme o tipo de lesdo. Para os quatro tipos de mama analisa-
dos, verificamos que todos os classificadores possuem maior facilidade na distin¢do entre as
imagens sem lesdo das imagens com lesdo. No entanto, para diferenciar lesdes benignas de
malignas ha uma menor precisdo. Estes resultados estavam dentro do esperado, uma vez que
um threshold maior pode ser utilizado para separar imagens normais, sem objetos, de imagens
com tumores. No entanto, o ajuste fino na diferenciacdo da forma e da textura da lesdo para
classificagdo de malignidade requer um limiar para diferenciagdo menor, implicando numa

maior taxa de erro do classificador.
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Capitulo 4

Conclusoes e Discussoes

Canceres de mama sao tradicionalmente conhecidos por possuirem uma alta taxa de mor-
talidade entre as mulheres. Alguns dos sinais caracteristicos do cancer de mama que os radio-
logistas podem buscar séo a presencga de agrupamentos de microcalcificagcdes, massas e dis-
torgdes arquiteturais. As massas podem ser descritas pelas caracteristicas da sua forma e mar-
gem e de textura. LesGes com margens espiculadas possuem maior tendéncia a malignidade,
enquanto lesBes circunscritas e com bordar arredondadas e caracteristicas homogéneas sdo
predominantemente benignas.

A mamografia € um exame de baixo contraste, variando para diferentes densidades da
mama. Mulheres jovens tendem a possuir mamas densas, que tem densidade semelhante as
lesGes, dificultando ainda mais a identificacdo, localizacdo e classificagdo da lesdo. Por isto,
acreditamos que o estudo da classificagdo separadamente por tipo de mama pode aumentar a
taxa de deteccdo e classificacdo de tumores em mamografia.

Conforme foi visto anteriormente, se for realizada a classificacdo de tumores desconside-
rando a constituicdo tecidual da mama, os classificadores ndo apresentam um bom desempe-
nho, obtendo uma taxa de acerto maxima em torno dos 60%, com indice kappa préximo a
0,60, o que indica uma concordancia razoavel com o teste padrao utilizado como referéncia,
neste caso, a opinido de especialistas.

Por outro lado, ao se levar em consideracao a pré-classificacdo da mama por densidade,
associado a idade da paciente, obtemos resultados mais satisfatorios. Para mamas extrema-
mente densas, que possuem maior dificuldade na analise da mamografia, obtivemos valor de
kappa de 0,84e precisdo média de 89%para amostras descritas através de suas caracteristicas
de forma e textura e classificadas por redes MLP, sendo segmentadas utilizando transformada
de wavelets com 2 niveis de decomposi¢do. A mesma configuracdo também se mostrou a
mais eficiente para classificacdo de mamas adiposas, resultando numa precisdao média de 90%
e mamas pouco densas, com precisdo média de 94%. Apensa para mamas fibroglandulares foi
obtida uma melhor classificagdo das lesdes utilizando segmentacdo por mapa auto-
organizaveis de Kohonen, com precisdo média de 91%.

A partir dos resultados e possivel verificar que a classificagdo com maior indice de acerto

deu-se para mamas fibroglandulares e densas. Tais resultados se mostraram conforme com a
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teoria apresentada, uma vez que em mamas muito densas o contraste entre tecido normal e
tecido lesionado é muito baixo, dificultando a diferenciacdo dos mesmos, conforme visto na
Tabela 8.

No entanto, a classificacdo de mamas adiposas ficou aquém do esperado. Apesar de ter
alcancando uma precisdo geral alta na classificacdo, era esperado a obtencdo de uma preciséo
de 100% na diferenciacdo entre leséo e tecido sadio, 0 que néo foi, no entanto, o obtido, con-
forme Tabela 5.

Os experimentos permitiram corroborar o pressuposto no inicio do trabalho em relacéo
aos atributos utilizados na descri¢do da imagem. A utilizacdo das caracteristicas de forma e de
textura para a descri¢do da regido de interesse forneceu a rede neural maiores informagdes,
permitindo alcancar melhores resultados de classificacdo das imagens e das lesdes. Ainda foi
possivel verificar que a associacdo da transformada de wavelets com 2 niveis de decomposi-
cao (que gera mais atributos que séo utilizados para descri¢cdo das imagens) com redes neurais
artificiais do tipo perceptron de multiplas camadas possibilitou, de forma geral, a melhor con-
figuracdo do sistema para obtencao de melhores resultados de classificacdo de tumores.

No entanto, foi visto que a utilizacdo deste sistema CAD apenas foi efetiva ao aplicarmo-
los em bases de dados previamente organizadas em relacdo ao tipo de constituicéo tecidual e
densidade da mama. De forma geral, os classificadores obtiveram uma precisdo média de
classificacdo das imagens de mamografia analisadas acima de 90% e mostram desempenho
ainda melhor (proximo a 100%) na distincdo entre amostras sem lesdo das amostras contendo
lesdo, independente da severidade da mesma.

Visto que sistemas CAD tendem a ser utilizados como apoio ao diagnéstico, muitas vezes
servindo como segunda opinido para 0 médico especialista e considerando os resultados obti-
dos pela classificacdo de imagens de mamografia utilizando redes neurais artificiais em con-
junto de imagens com mamas de densidades semelhantes, acreditamos que a associacdo desse
sistema com o diagndstico do especialista pode resultar em um nimero ainda menor de falsos
positivos e numa classificagdo mais precisa para o rastreamento e diagnostico de cancer de

mama.

4.1 Trabalhos futuros
Os resultados apresentados nesse trabalho foram bastante significativos e permitiram ana-
lisar diferentes instancias que fazem parte do processo de classificacdo de imagens. Acredita-

mos ser possivel melhoré-los aplicando uma etapa de otimizacdo das redes neurais utilizadas
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na classificagdo. Verificamos que é possivel alcancar uma boa taxa de classificagdo mesmo
em imagens com pouco ou nenhum pré-processamento, associando descritores de caracteristi-
cas com redes neurais artificiais.

Desta forma, desejamos, em trabalhos futuros, aplicar métodos de computacéo evolucio-
naria, como algoritmos genéticos e otimizacao por enxames, para melhorar o desempenho das
redes neurais artificiais utilizadas na classificacdo através da otimizagdo dos paradigmas de
treinamento da rede.

Além disso, uma contribuicdo para alcancar resultados mais fidedignos pode surgir a par-
tir de pesquisas que visem a classificacdo, de forma automatica, do tipo de mama a partir de
informagdes como idade da paciente e anélise da imagem da composic¢éo tecidual e densidade
da mama. Essa etapa pode ser aplicada antes da classificacao das lesdes, visto que os resulta-
dos obtidos neste trabalho mostram que os processos de segmentacdo, extracdo de caracteris-
ticas e classificacdo possuem melhor desempenho na classificacdo de lesdes para cada tipo
pré-definido de mama. Dessa forma, teriamos um sistema CAD mais completo, capaz de
identificar o tipo de mama e a composicao tecidual da mesma, classificando-a segundo sua
densidade, e utilizar essa informacéo para aplicar a melhor combinacéo de descritores de ca-
racteristicas e redes neurais artificiais para a classificacdo de lesbes em imagens de mamogra-

fia.
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APENDICE A - RESULTADO DAS SIMULACOES DOS SISTEMAS
CAD ESTUDADOS

Tipo de mama Segmentacdo e Classificador Tempo para Instancias Kappa

atributos construgdaodo corretamente

modelo classificadas
Densa WA-2-HA-ZE MLP-i 6163,51 94,29% 0,9139
Densa WA-2-HA-ZE MLP-a 1881,94 93,57% 0,9031
Densa WA-2-HA-ZE MLP-o 25,41 93,57% 0,9032
Densa WA-1-HA-ZE MLP-0,0 22,73 92,14% 0,8815
Densa WA-1-ZE MLP-a 178,87 92,14% 0,8812
Densa WA-1-ZE MLP-i 230,8 92,14% 0,8813
Densa WA-2-HA-ZE MLP-a,a 3996,39 92,14% 0,8817
Densa WA-2-HA-ZE MLP-o0,0 25,89 92,14% 0,8815
Fibroglandular SOM - HA-ZE MLP-a 135,08 91,43% 0,8703
Densa WA-1-ZE MLP-a,a 150,77 90,71% 0,8596
Densa WA-2-HA-ZE MLP-i,i 11571,67 90,71% 0,8602
Fibroglandular SOM - HA-ZE MLP-i 251,31 90,71% 0,8593
Densa WA-2-ZE MLP-a 326,3 90,00% 0,8492
Densa SOM - HA-ZE MLP-a 117,48 89,29% 0,8385
Densa WA-1-HA-ZE MLP-a 490,56 89,29% 0,8383
Densa WA-1-HA-ZE MLP-i,i 4180,86 89,29% 0,8381
Densa WA-1-HA-ZE MLP-o 14 89,29% 0,8384
Fibroglandular WA-1-HA-ZE MLP-i 5438,96 89,29% 0,8384
Fibroglandular WA-2-HA-ZE MLP-a 2291,35 89,29% 0,8387
Fibroglandular WA-2-HA-ZE MLP-i 5728,33 89,29% 0,8384
Extremamente Densa WA-2-HA-ZE MLP-a 1886,45 89,29% 0,8387
Densa WA-2-HA-ZE SMOpoly 0,89 88,57% 0,828
Adiposa WA-2-HA-ZE MLP-a 2217,03 88,57% 0,8283
Densa WA-1-HA-ZE MLP-a,a 1467,39 88,57% 0,8276
Densa WA-1-HA-ZE MLP-i 1383,64 88,57% 0,8275
Densa WA-1-ZE MLP-o 13,39 88,57% 0,8269
Fibroglandular SOM - HA-ZE MLP-a,a 189,82 88,57% 0,8267
Fibroglandular SOM - HA-ZE MLP-i,i 600,84 88,57% 0,8267
Fibroglandular SOM - HA-ZE SMOpoly 0,22 88,57% 0,8273
Adiposa SOM - HA-ZE MLP-a 130,07 87,86% 0,8166
Densa SOM - HA-ZE MLP-a,a 190,25 87,86% 0,8171
Densa SOM - HA-ZE MLP-i,i 593,46 87,86% 0,8170
Densa WA-2-ZE MLP-i 469,63 87,86% 0,8168
Extremamente Densa WA-1-HA-ZE MLP-a 497,1 87,86% 0,8169
Extremamente Densa WA-1-HA-ZE MLP-i 1307,11 87,86% 0,8169
Adiposa WA-2-HA-ZE MLP-i 4145,95 87,14% 0,8068
Adiposa WA-2-HA-ZE MLP-o 22,72 87,14% 0,8064
Densa SOM - HA-ZE MLP-i 220,24 87,14% 0,8062
Densa WA -1-ZE SMOpoly 0,41 87,14% 0,8053
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8,79
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0,62
0,62
1,28
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0,57
422,29
2,87
1,2
361,36
0,94
12,71
13,65
0,66
408,66
424,3
690,1
109,85
246,89
0,55
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313,39
331,89
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629,76
1,28
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Fibroglandular

Adiposa
Extremamente Densa
Extremamente Densa

Adiposa

Adiposa
Extremamente Densa

Base completa

Extremamente Densa
Extremamente Densa
Extremamente Densa
Extremamente Densa
Extremamente Densa
Extremamente Densa
Base completa
Extremamente Densa
Fibroglandular
Base completa
Densa
Base completa

WA-2-ZE
SOM - ZE
WA-2-HA
SOM-HA
WA-1-HA
SOM-HA
WA-1-HA
WA-1-ZE
SOM-HA
SOM-HA
SOM - HA-ZE
WA-1-ZE
WA-2-HA
SOM - ZE
SOM-HA
WA-2-HA
WA-1-HA
WA-1-HA-ZE
WA-2-HA-ZE
WA-2-HA
WA-2-HA-ZE
SOM-HA
WA-2-HA-ZE
WA-1-HA
WA-1-ZE
WA-2-HA
WA-2-HA
WA-1-HA
SOM - HA-ZE
SOM-HA
WA-2-HA
WA-2-ZE
WA-2-HA-ZE
SOM - HA-ZE
WA-1-HA
SOM - HA-ZE
WA-1-HA
WA-2-HA
WA-2-HA
WA-2-HA-ZE
SOM - ZE
WA-1-ZE
WA-2-HA-ZE
WA - 2-HA
WA-1-HA-ZE

SMOrbf
MLP-0,0
MLP-3,a
MLP-0,0
RBF
MLP-0,0
RBF
SMOrbf
MLP-3,a
MLP-0,0
RBF
MLP-0,0
MLP-3,a
SMOrbf
SMOpoly
SMOpoly
RBF
RBF
RBF
MLP-0,0
SMOrbf
SMOrbf
RBF
MLP-0,0
MLP-o
RBF
MLP-o
MLP-a
SMOpoly
SMOrbf
RBF
SMOrbf
MLP-i
MLP-o
RBF
MLP-0,0
MLP-o
MLP-o
SMOpoly
SMOpoly
SMOpoly
SMOrbf
MLP-a
RBF
MLP-a

1,06
3
1155,72
8,27
0,96
6,52
1,95
0,87
217,86
9,45
0,72
6,48
1340,38
0,58
0,31
0,69
0,77
0,75
1,51
18,46
0,98
0,84
1,63
8,31
6,73
1,59
18,94
206,54
0,36
1,09
1,1
0,69
7446,92
5,62
0,75
5,77
8,6
17,54
0,7
14,66
0,34
0,78
3484,94
0,83
2240,2

70,00%
69,29%
69,29%
69,29%
69,29%
68,57%
68,57%
68,57%
68,57%
68,57%
68,57%
68,57%
68,57%
67,86%
67,86%
67,14%
67,14%
67,14%
67,14%
67,14%
66,43%
66,43%
65,71%
65,71%
65,71%
65,71%
65,00%
65,00%
64,29%
63,57%
63,57%
63,57%
63,33%
62,14%
62,14%
61,43%
61,43%
61,43%
61,43%
61,00%
60,71%
60,71%
60,29%
60,00%
59,03%

0,5503
0,5362
0,533
0,5373
0,535
0,5251
0,5219
0,5198
0,528
0,5251
0,5278
0,5281
0,5243
0,5084
0,3063
0,4965
0,5022
0,5058
0,502
0,5151
0,4849
0,5138
0,4789
0,4806
0,487
0,4714
0,463
0,4727
0,4574
0,4471
0,4456
0,4486
0,5999
0,4324
0,4281
0,4245
0,4175
0,4154
0,4142
0,5744
0,4031
0,4245
0,5668
0,4029
0,5529
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Extremamente Densa
Adiposa
Extremamente Densa
Extremamente Densa
Extremamente Densa
Fibroglandular
Densa
Densa
Base completa
Extremamente Densa
Adiposa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Extremamente Densa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Extremamente Densa
Fibroglandular
Fibroglandular
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Densa
Extremamente Densa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa

WA-1-HA
WA-1-HA
SOM - HA-ZE
WA-1-HA-ZE
WA-2-HA
SOM - ZE
WA - 2-HA
WA-1-HA
WA-1-HA-ZE
WA-2-HA
WA-2-HA
WA-1-HA-ZE
WA-2-HA-ZE
SOM - HA-ZE
WA-2-HA-ZE
WA-2-HA-ZE
WA-1-HA
WA-1-HA-ZE
WA-2-ZE
WA-2-ZE
WA-1-HA-ZE
SOM - HA-ZE
WA-1-ZE
WA-1-ZE
SOM-HA
WA-1-HA
WA-2-HA
SOM - HA-ZE
WA-1-ZE
SOM - HA-ZE
WA-2-ZE
WA-2-ZE
SOM - HA-ZE
SOM -ZE
WA-2-ZE
SOM - HA-ZE
WA-2-ZE
SOM - ZE
WA-1-ZE
SOM -ZE
WA-2-HA
WA-1-ZE
SOM -ZE
SOM -ZE
WA-2-HA

SMOpoly
SMOrbf
SMOrbf
SMOrbf
MLP-0,0
SMOrbf
SMOrbf
SMOrbf

MLP-i
SMOrbf
SMOrbf
MLP-3,a
SMOrbf
MLP-3,a
MLP-3,a

MLP-i,i
SMOrbf
MLP-i,i

MLP-a

MLP-i

SMOpoly

MLP-i

MLP-i

MLP-a
SMOrbf
SMOrbf
SMOrbf

MLP-i,i
MLP-i,i

MLP-a
MLP-3,a

SMOpoly

RBF
MLP-i,i
MLP-i,i
SMOpoly
RBF
SMOrbf
SMOrbf

MLP-i
MLP-a,a
MLP-3,a

MLP-a
MLP-3,a

MLP-i,i

0,63
0,89
0,66
0,69
16,74
0,7
0,79
0,62
5005,54
0,68
0,94
4062,98
4062,98
8854,04
8854,04
24231,34
0,74
16209,25
903,86
1746,84
9,41
954,7
591,42
380,92
1,08
0,74
1,32
2544,9
1405,89
6,56
1575,23
7,23
15,84
340,96
5658,37
2,72
4918,81
0,79
1,17
175,05
5341,17
601,94
100,12
204,36
17682,72

58,57%
57,86%
57,86%
57,86%
57,86%
57,86%
57,14%
56,43%
56,35%
55,71%
54,29%
54,03%
54,03%
53,67%
53,67%
53,67%
52,86%
52,77%
52,24%
52,06%
51,88%
50,98%
50,63%
49,74%
49,29%
49,29%
49,29%
49,02%
47,76%
45,98%
45,80%
45,62%
44,72%
44,36%
43,65%
43,29%
43,11%
42,86%
42,86%
41,86%
41,86%
41,50%
41,14%
40,97%
40,97%

0,3683
0,3544
0,3629
0,3574
0,3594
0,3982
0,3501
0,3402
0,5238
0,3251
0,2974
0,4981
0,4981
0,4943
0,4943
0,4945
0,2805
0,4846
0,4789
0,4768
0,4752
0,465
0,4611
0,4514
0,2498
0,2589
0,249
0,4436
0,4298
0,4109
0,4089
0,407
0,3958
0,3931
0,385
0,3809
0,3795
0,1639
0,172
0,3662
0,3659
0,3618
0,3584
0,3566
0,3558
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Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa

Extremamente Densa

Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa

ExtremamenteDensa

Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa
Base completa

WA-1-ZE
SOM-HA
WA-2-HA-ZE
SOM -ZE
WA-1-HA
SOM-HA
WA-1-HA
SOM - HA-ZE
SOM - HA-ZE
WA-1-ZE
SOM-HA
WA-1-HA
WA-2-HA
SOM-HA
WA-2-HA-ZE
WA-1-HA
SOM-HA
WA-1-HA-ZE
WA-1-HA-ZE
SOM-HA
SOM -ZE
SOM - ZE
WA-2-HA
SOM-HA
SOM -ZE
SOM -ZE
WA-1-HA-ZE
SOM-HA
WA-2-ZE
WA-2-HA
WA-2-HA-ZE
WA-2-ZE
WA-1-HA
WA-1-ZE
WA-2-HA
WA-2-HA
WA-1-HA
WA-1-HA
SOM - ZE
WA-1-ZE
WA-2-HA
SOM - HA-ZE
WA-1-HA
SOM-HA
WA-2-ZE

RBF
MLP-i
MLP-o

RBF
MLP-i,i
MLP-a
MLP-a
MLP-o

MLP-o0,0
SMOpoly
MLP-3,a
MLP-i
MLP-i
SMOpoly
MLP-o0,0
MLP-a,a
MLP-i,i
RBF
MLP-o0,0
RBF
SMO poly
MLP-0,0
MLP-a
MLP-o
MLP-o0,0
MLP-o
MLP-o
MLP-0,0
MLP-o0,0
SMOpoly

RBF
MLP-o
MLP-o
MLP-o
MLP-o

MLP-0,0
SMOpoly
MLP-0,0
SMO rbf
MLP-0,0
RBF
SMOrbf
RBF
SMOrbf
SMOrbf

12057,21
378,71
154,83

22104,4

5069,08
575,47
904,33

76,84
88,53
6,37
35,69
1522,54
5989,6
3,67
141,57
1589,05
838,84
46,04
144,85
1796,09
1,69
2,4
2940,26
49,65
41,27
37,97
175,92
56,8
117,75
9,95
616,99
103,96
88,29
65,44
183,52
185,57
5,24
96,35
0,72
81,16
39,51
11,97
426,74
25,82
11,37

40,61%
40,25%
40,07%
39,53%
39,53%
39,36%
39,36%
39,00%
39,00%
39,00%
38,99%
38,82%
38,46%
38,10%
37,92%
37,75%
37,39%
37,21%
36,67%
36,49%
36,49%
36,43%
36,14%
35,96%
35,24%
33,99%
33,99%
33,81%
33,27%
32,92%
32,38%
32,38%
32,02%
32,02%
32,02%
32,02%
30,77%
30,23%
30,00%
29,34%
28,98%
28,26%
28,09%
22,54%
22,54%

0,3522
0,3487
0,3464
0,34
0,3402
0,3389
0,3382
0,3343
0,335
0,3346
0,3342
0,3325
0,3282
0,3239
0,3228
0,3205
0,318
0,3153
0,3093
0,3061
0,3078
0,0852
0,3031
0,3021
0,2937
0,2798
0,2799
0,279
0,2721
0,2684
0,263
0,2621
0,2588
0,2581
0,2589
0,2589
0,2454
0,2397
0,4603
0,2299
0,2261
0,2215
0,2165
0,1603
0,1593
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Base completa WA-2-HA SMOrbf 14,13 21,29% 0,1406

Base completa WA-1-ZE SMOrbf 19,07 19,32% 0,125

Base completa WA-1-HA SMOrbf 14,32 18,25% 0,1112

Base completa SOM -ZE SMO rbf 13,55 8,94% 0,0153
Legenda:

WA: Segmentacdo com transformada de Wavelets (indice indica quantidade de decomposi-

coes).

HA: Extragdo de caracteristicas de textura com o descritor de Haralick.

ZE: Extracdo de caracteristicas de forma da imagem pelo momento de Zernike.

SOM: Segmentacdo com mapas auto-organizaveis.

SMOpoly: Classificador SMO com kernel polinomial.

SMOrbf: Classificador SMO com kernel RBF.
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Resumo: O céncer de mama continua sendo um
problema significante de salde publica. O exame
de mamografia tem aumentado o prognostico desta
neoplasia. No entanto, as imagens de mamografia
sdo de dificil interpretacdo, de forma que os
sistemas CAD podem auxiliar o radiologista na sua
leitura, aumentando a sensibilidade e a precisdo do
diagnéstico. Visamos desenvolver um sistema CAD
para a deteccdo e classificacdo de lesdes em
mamografias. Utilizamos a base de dados IRMA,
separada em quatro grupos organizados segundo a
constituicdo do tecido mamaério, obtendo-se
classificadores especificos por tipo de tecido. Essa
abordagem se justifica, pois os quatro tipos de
mama estdo comumente relacionados a faixa etéria
da paciente, uma informagdo facilmente disponivel
na pratica clinica. Analisamos o poder de
classificacdo de diversos classificadores baseados
em redes neurais artificiais a fim de identificar a
estrutura que melhor detecta e classifica lesGes
suspeitas em imagens de mamografia por tipo de
mama, obtendo mais de 80% de instancias
corretamente classificadas.

Palavras-chave: Mamografia, sistema CAD, redes
neurais artificiais.

Abstract: The breast cancer continues to be a
significant public health problem. Mammography
has increased the prognosis of this neoplasia.
However, the mammographic images are difficult to
be read, so the CAD systems would help the
radiologist to interpret those images, increasing the
sensibility and accuracy of the diagnosis. The aim
of this article is to develop a CAD system to detect
and classify lesions in mammograms. We used the
IRMA database, separated in four groups organized
according to the mammary tissue composition,
drawing specific classifiers by tissue type. This
approach is justified because those four groups of
breasts are usually attached to the age of the
patient, an easily obtained information. We
analyzed the classification strength of different

classifiers based on artificial neural networks to
help identifying the best structure to detect and
classify suspicious lesion on mammograms,
achieving more than 80% of instances well
classified.

Keywords: Mammogram, CAD system, artificial
neural networks.

Introducéo

De acordo com o Instituto Nacional do Céncer
(INCA), o céncer de mama é o segundo mais
frequente no mundo e o mais comum entre as
mulheres [1]. Apesar de ndo haver formas
preconizadas de prevencdo do cancer de mama,
quanto mais cedo detectado e diagnosticado,
maiores as chances de cura do paciente. No Brasil,
a mamografia e o exame clinico das mamas (ECM)
sdo 0s métodos indicados para o rastreamento na
rotina da atencdo integral & satde da mulher.

De acordo com a literatura, a mamografia tem
sensibilidade e especificidade varidveis entre 88% e
93,1%, e entre 85% e 94,2%, respectivamente [1].
A sensibilidade depende de fatores como tamanho e
localizacéo da leséo, densidade do tecido mamario,
qualidade dos recursos técnicos e habilidade de
interpretacdo  do  radiologista, sendo a
especificidade igualmente dependente da qualidade
da imagem [2]. De forma geral, a leitura e
interpretacdo de imagens de mamografia séo tarefas
que exigem experiéncia do radiologista, e seu
julgamento depende de treinamento, experiéncia e
critérios subjetivos. Mesmo experts bem treinados
apresentam uma taxa acertos de classificacdo de 65
a 75% entre observadores [3]. No entanto, a
utilizagdo desse exame como método de
rastreamento reduz a mortalidade em 25% [1].

Dessa forma, sistemas Computacionais de
Apoio ao Diagnostico (Computer AidedDiagnosis —
CAD) podem auxiliar os radiologistas na dificil
tarefa de leitura e interpretacdo de imagens de
mamografia, de forma a automatizar o processo de



interpretacdo de imagens médicas. De 65 a 90% das
biopsias de tecidos com suspeita de céancer
mostram-se benignas. Desta forma, é importante o
desenvolvimento de sistemas CADs que permitam
a distincdo entre lesdes malignas e benignas [2, 4].

Propomos neste artigo um sistema automatizado
para a classificacdo de lesdes a partir de imagens de
mamografia, aplicando mapas de Kohonen para a
segmentacdo da imagem, extracdo de atributos a
partir dos momentos de Haralick e de Zernike e
classificacdo utilizando redes neurais artificiais. A
base de dados foi separada em quatro grupos de
imagens, organizadas segundo o tipo de tecido
mamario, visto que mamas de composicoes
diferentes ndo sdo comparaveis e que a divisdo por
tipo de mama reduz a carga de processamento no
classificador. O artigo é organizado de forma que é
apresentada, na secdo seguinte, uma breve
descricdo das etapas de um sistema CAD. Em
seguida, exporemos os resultados encontrados e a
concluséo.

Materiais e métodos

A combinacdo sistemas CAD com o
conhecimento e expertise do radiologista pode
melhorar significativamente a acurécia da deteccéo
e classificacdo de lesdes suspeitas em imagens de
mamografia. De forma geral, a elaboragdo de
sistemas CAD envolvem quatro grandes etapas:
pré-processamento  da imagem  digitalizada,
segmentacdo, extracdo e selecdo de atributos, e
classificagdo do tipo de lesdo [4].

Utilizamos a base de dados IRMA
(ImageRetrieval in Medical Applications) [5, 6],
elaborada a partir de um projeto desenvolvido pela
Universidade de Aachen (RWTH Aachen), na
Alemanha, que retne imagens de diversas outras
bases de dados, disponiveis para consulta na
internet. Esta base de dados é formada pelas
Regides de Interesse (Regionofinterest, ROI) de
imagens de radiografias digitalizadas da mama, que
foram  classificadas por  radiologistas e
redimensionadas para imagens de tamanho 128 x
128 pixel. Ao todo, sdo 2.796 imagens, organizadas
em 12 classes, sendo 2.576 provenientes da base
DDSM (Digital Database for
ScreeningMammography), 1 da base LLNL
(Lawrence LivermoreNationalLaboratory), 69 da
base RWTH e 150 proveniente da base MIAS
(MammographiclmageAnalysisSociety).

Pré-processamento — Sabemos que as imagens
de mamografia possuem baixo contraste, devido
principalmente a composicdo do tecido mamario,
isto é, mamografias ndo possuem bom contraste
entre tecido glandular normal e tecidos com
caracteristicas de  malignidade, devido a
similaridade da atenuacdo dos raios-x desses dois
tipos de tecido, principalmente em mulheres jovens
com mamas densas. Do ponto de vista clinico, a
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constituicdo do tecido maméario esta relacionado a
idade do paciente, uma vez que a substituicdo do
tecido glandular por tecido adiposo ocorre de forma
gradativa com a idade, sendo esta informacdo
acessivel ao especialista. Desta forma, a base de
dados IRMA foi separada em quatro subgrupos,
levando em consideracdo a constituicdo do tecido
mamario: adiposo (I), fibroglandular (I1), denso
(111) e extremamente denso (IV) [7], obtendo-se
assim classificadores especificos por tipo de mama.

Das 2.796 imagens disponiveis na base IRMA,
utilizamos 1.416 amostras, separadas em imagens
sem lesdo e com lesdo do tipo massa espiculada e
massa circunscrita, por serem mais representativas
em carater de benignidade (massas circunscritas) e
malignidade (massas espiculadas) [8]. Das imagens
utilizadas, 355 sdo amostras de mamas adiposas,
414 sdo de mamas com tecido fibroglandular, 341
de mamas densas e 306 de mamas extremamente
densas.

Segmentagdo— A segunda etapa da deteccdo de
lesBes utilizando sistemas CAD é separar as regifes
suspeitas do tecido mamaério, musculo e demais
estruturas presentes na imagem mamografica, para
entdo extrair as regides de interesse (ROI) e
localizar as lesGes. As regides de suspeita de lesdo
sdo aquelas que sdo mais claras e brilhantes que
seus arredores, com densidade uniforme, forma
regular (variando em tamanho) e bordas difusas [3].

A segmentacdo de imagem pode ser realizada
por diferentes técnicas, em sua maioria baseadas
em descontinuidades e similaridades dos niveis de
cinza da imagem.

Nesse artigo propomos a abordagem de
segmentacdo utilizando mapas auto organizaveis de
Kohonen (Self-OrganazingMaps, SOM), que sao
redes de treinamento ndo supervisionadas e que,
por isto, utilizam apenas os dados de entrada, sem
necessidade de conhecimento prévio sobre os
padrdes, natureza e quantidades das regides a serem
segmentadas. O mapa SOM projeta espacos de alta
dimensionalidade =~ em  espacos de baixa
dimensionalidade, preservando a relagdo de
vizinhanca entre padrfes. Ap6s a segmentacdo
usando SOM, redimensionamos a imagem para que
a mesma enquadre a regido lesionada, de forma que
as bordas da lesdo venham a se tornar a propria
borda da imagem.

Extracdo de atributos— A terceira etapa da
deteccdo de lesbes é a extracdo e selecdo de
atributos, que podem ser calculados a partir de
algumas caracteristicas da ROI, como tamanho,
forma, densidade e suavidade das bordas. Visto que
0 espaco de atributos é grande e complexo, devido
a diversidade dos tecidos normais e das
anormalidades, é necessario selecionar quais dos
atributos extraidos sdo significantes para a deteccdo
de lesdes. Os atributos redundantes precisam ser
eliminados para melhorar o desempenho do
classificador, uma vez que 0 uso excessivo de



atributos pode aumentar a complexidade do
classificador e reduzir sua performance [3].

A extracdo e selecdo de atributos que serdo
utilizados para a classificacdo € um passo
fundamental, visto que o bom desempenho do
sistema CAD depende mais da otimizacdo desta
etapa do que do método de classificacdo [3]. De
acordo com as caracteristicas escolhidas, o espaco
de atributos pode ser baseado em intensidade, na
geometria ou na textura. Atributos extraidos das
caracteristicas dos niveis de cinza, forma e textura
da lesdo e de seus arredores podem ser expressos
como descritores matematicos e utilizados pelo
classificador para distincdo de lesbes benignas e
malignas [4, 3].

Os extratores de atributos baseados em textura
sdo amplamente utilizados, permitindo o calculo de
entropia, correlacéo, variancia, energia e outros [3].
Utilizamos a extracdo de caracteristicas de textura
de Haralick (HA), baseada na matriz de Co-
Ocorréncia de niveis de cinza (GreyLevelCo-
Occurrence Matrix, GLCM), e 0s momentos de
Zernike para extracdo de 32 atributos. Este ultimo
forma um mapeamento em um conjunto complexo
de polindmios de Zernike, e estes sdo ortogonais
entre si, de forma que os momentos de Zernike
(ZE) possibilitam representar as propriedades da
imagem sem redundancia ou sobreposi¢do de
informacdo entre os momentos [8].

Ao final da etapa de extracdo dos atributos,
realizamos um balanceamento linear das imagens,
uma vez que a base IRMA possui quantidades
diferentes de imagens sem leséo, com lesdo benigna
e lesdo maligna. Desta forma, equilibramos o
conjunto das imagens de forma que todos
contenham 233 amostras para cada tipo de classe.

Classificacdo e avaliacdo dos resultados—
Uma vez que os atributos relacionados as lesdes sdo
extraidos, eles sdo utilizados como entrada para um
classificador que devera realizar a tarefa de
classificacdo dos dados em trés tipos de classes
(normal, benigno e maligno). Classificadores como
discriminantes lineares e redes neurais artificiais
(Artificial Neural Networks, ANN) possuem boa
performance em classificacdo de massas [3]. As
ANNSs utilizadas possuem uma camada de entrada
com 32 nodos, que sao referentes a quantidade de
atributos extraidos da imagem, a camada de saida
com os 3 nodos possiveis de classificagdo e uma ou
mais camadas escondidas entre elas. Utilizamos
amostras da base de dados para realizar o
treinamento da rede, com informagdes de entrada e
saida conhecidas, necessitando determinar 0s pesos
dos nodos da camada escondida. Utilizamos para o
treinamento o método de validacéo cruzada por k-
folds, com k igual a 10. Uma vez determinado os
pesos dos neurdnios e treinada a rede, a mesma esta
pronta para realizar a classificagdo. De acordo com
a literatura, os trés tipos de classificadores ANN
mais utilizados em aplicacfes de processamento de
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imagens de mamografia sdo redes neurais de trés
camadas com backpropagation, redes de funcdo de
base radial (Radial BasisFunction, RBF) e
perceptrons de multiplas camadas
(MultiLayerPerceptron, MLP) [3, 9].

Realizamos neste artigo um comparativo entre
trés classificadores a fim de verificar o poder de
classificacdo dos mesmos. Além dos classificadores
RBF e MLP citados anteriormente, ensaiamos
também com o classificador de Otimizagao
Sequencial Minima
(SequentialMinimalOptimization, SMO), utilizado
principalmente em treinamentos de Maquinas de
Vetores de Suporte (Support Vector Machine,
SVM). A etapa de classificacdo foi realizada com a
ferramenta Weka 3.6, disponivel gratuitamente.
Utilizamos a configuracdo da rede RBF conforme
disponivel na biblioteca do Weka 3.6. Para o
classificador SMO, testamos duas variagdes do
kernel, o polinomial e 0 RBF (SMO-KPM e SMO-
KRBF). Para o classificador MLP, testamos seu
poder de classificagdo com 1, 2 e 3 camadas
escondidas, cada uma com a quantidade de
neurdnios definida como a metade da soma do
nimero de classes e atributos, neste caso 18
neurdnios em cada camada escondida.

Resultados e Discussao

A partir dos graficos de 1 a 4, verificamos que a
classificacdo, para os quatro subgrupos da base
IRMA, baseados na composicdo do tecido
mamario, apresentou melhores resultados com o
classificador MLP. Uma vez que o aumento do
nimero de camadas aumenta a complexidade da
rede, o tempo de processamento e custo
computacional, podemos considerar que o
classificador com melhor custo é a rede MLP com
apenas uma camada escondida (MLP-1), que
obteve uma média de acertos de 84,62% para a
segmentacdo da base utilizando os extratores de
atributos de Haralick e Zernike e 81,37% para
segmentacdo realizada unicamente com Zernike.
Notamos também que a divisdo da base IRMA em 4
subgrupos, organizados segundo o tipo de mama,
reduziu a carga sobre o classificador, o que
mostrou-se favoravel a classificag&o.

No entanto, é importante levar em consideragdo
o0 custo computacional envolvido para obtengdo dos
resultados. Conforme visto na tabela 1, a
classificacdo do grupo no qual foi utilizado
conjuntamente 0os momentos de Haralick e de
Zernike para extracdo de atributos resultou num
tempo de construcdo do classificador maior que no
caso em que usamos apenas o0s atributos extraidos
pelos momentos de Zernike. Vimos ainda que
ambos os métodos realizam uma boa segmentacéo,
permitindo & rede MLP classificar bem as imagens
de entrada. Desta forma, notamos que 0s momentos
de Zernike sdo bastante promissores para a extragdo



de caracteristicas de imagens de mamografia,
reduzindo o tempo de processamento e custo
computacional necessario para sua implementacéo.

Tabela 1: Tempo médio, em segundos, para a
construgdo do classificador pelo Weka 3.6.

Classificador HA-ZE ZE

RBF 1,11 0,81
SMO-KPM 0,49 0,37
SMO-KRBF 1,07 1,01
MLP-1 266,52 36,71
MLP-2 406,58 59,26
MLP-3 547,38 82,38

Grafico 1: Instancias corretamente classificadas
para subgrupo de mamas adiposas (1).
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Gréfico 3: Instancias corretamente classificadas
para subgrupo de mamas densas (l11).

100% - ____ Classificagdo de mamas Densas (Ill)

80%

60% -
40% -
20% A
0% -

RBF SMO KPMSMO KRBF MLP 1 MLP 2 MLP 3

B IRMA-1I-SOM-32-HA-ZE ® IRMA-III-SOM-32-ZE

Gréfico 4: Instancias corretamente classificadas
para subgrupo de mamas extremamente densas.

100% - Classificacdo de mamas Adiposas (1)

80%

60% -
40% -
20% -
0% -

RBF SMO KPMSMO KRBF MLP 1 MLP 2 MLP 3

B IRMA-I-SOM-32-HA-ZE B IRMA-I-SOM-32-ZE

100% - Classificacdo de mamas Extremamente
Densas (IV)

80%

60% -
40% -
20% -
0% -

SMO - KPMSMO - KRBF  MLP-1 MLP-2 MLP-3

B IRMA-IV-SOM-32-HA-ZE ® IRMA-IV-SOM-32-ZE

Grafico 2: Instancias corretamente classificadas
para subgrupo de mamas fibroglandulares (11).

100% - Classificagao de mamas Fibroglandulares (1)

80% -
60% -
40% -
20% -
0% -

SMO - KPMSMO - KRBF  MLP-1 MLP-2 MLP-3

B IRMA-II-SOM-32-HA-ZE  m IRMA-|I-SOM-32-ZE

Conclusao

Verificamos que, para aplicacdes em detec¢do
de lesBes em imagens de mamografia, realizada de
forma independente para cada subgrupo da base de
dados, o0 método apresentado, com determinacéo de
ROIs e segmentacdo por mapas SOM e extracdo de
atributos  pelos momentos de Zernike e
classificacdo por redes MLP, aplicado a cada tipo
de mama separadamente resultou numa taxa de
classificacdo superior a 80%. Esse estudo permitiu
verificar o potencial de redes MLP para
classificacdo de massas em mamografia e a
vantagem na aplicacdo no classificador de forma
especifica por tipo de mama. Acreditamos que essas
redes podem ser otimizadas para melhorar seu
poder de classificacdo e acuracia. Pretendemos
alcancar, em estudos futuros, uma taxa de
classificacdo de 90%.
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