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Resumo do Trabalho de Conclusao de Curso apresentado ao Departamento de
Eletronica e Sistemas, como parte dos requisitos necessarios para a obtencao do

grau de Bacharel em Engenharia Eletrénica(Eng.)

DETECCAO E CLASSIFICACAO DE REGIOES DE INTERESSE EM
ULTRASSONS EMPREGANDO MACHINE LEARNING

GABRIELA LEITE PEREIRA

O cancer de mama ¢ principal causa de morte por cancer em mulheres
adultas no Brasil. O diagnostico tardio resulta em altas taxas de mortalidade, e
pode levar a cirurgias mutilantes. O acesso limitado a exames de imagem contribui
para diagnosticos em estagios avangados, ressaltando a importancia da identificagao
precoce para aumentar as chances de cura e evitar procedimentos agressivos. Tec-
nologias de imagens médicas, incluindo avangos em aprendizado de maquina, sdo
essenciais, melhorando a acuracia e eficiéncia diagnoéstica. O presente estudo tem
como objetivo aprimorar o diagnostico do cancer de mama, especialmente em paises
onde os diagnédsticos tardios sao prevalentes. Foram utilizadas técnicas avancadas
de aprendizado de maquina em imagens de ultrassom, buscando desenvolver um
sistema computacional de suporte a decisao. O método computacional desenvolvido
foi capaz de distinguir lesoes benignas de pacientes normais em 83,33% dos casos,
em média. Os resultados indicam que a abordagem proposta apresenta eficiéncia na
deteccgao e classificagao de lesbes mamarias em imagens de ultrassom, representando
um avango na area e potencialmente contribuindo para uma melhoria nas perspec-
tivas de recuperagao para pacientes com cancer de mama.
Palavras-chave: Lesbes mamarias; Cancer de mama; Imagens biomédicas;

Aprendizado de maquina; Ultrassonografia.



Abstract of Course Conclusion Work, presented to Departament of Eletronic and
Systems, as a partial fulfillment of the requirements for the degree of Bachelor of

Electronic Engineering(Eng.)

DETECTION AND CLASSIFICATION OF REGIONS OF INTEREST
IN ULTRASOUND USING MACHINE LEARNING

GABRIELA LEITE PEREIRA

Breast cancer is a significant public health concern, being the leading cause of
cancer death in adult women in Brazil. Late diagnosis results in high mortality
rates and can lead to invasive surgery. Limited access to imaging tests leads to
late diagnoses. This shows how vital early detection is. It boosts the chances of a
cure and helps avoid harsh treatments. Medical imaging technologies are crucial.
They include new methods like deep and extreme learning. These advances boost
diagnostic accuracy and efficiency. This study aims to make breast cancer diagnosis
better. This is important in countries where late diagnosis occurs often. It uses
advanced Al and learning techniques on thermographic images. The goal is to create
a computer system that works well and explains its diagnoses clearly to healthcare
professionals. The results show that this method effectively detects and classifies
breast lesions in thermographic images. This represents a big step forward in the
field and could help improve recovery for breast cancer patients. The computer
system developed was able to distinguish benign lesions from normal patients in
83.33% of cases, on average.

Keywords: Breast lesions; Breast cancer; Biomedical imaging; Machine lear-

ning; Ultrasound.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Cancer de Mama

O cancer mamario é uma doenga que transcende fronteiras, afetando mulheres em
diversos paises, independentemente de seu nivel de desenvolvimento socioecondémico.
No entanto os dados epidemiolégicos indicam um aumento nas taxas de ocorréncia
desse tipo de anomalia em paises desenvolvidos, como os Estados Unidos, Canadé
e Reino Unido, a partir do século XXI. Estudos apontam que o crescimento da
obesidade e do sedentarismo nesses paises pode estar relacionado a esse aumento
(INCA2004). No Brasil, o cancer de mama se destaca como a principal causa de
morte por cincer entre mulheres adultas (INCA2023).

A incidéncia elevada de cancer de mama nos paises desenvolvidos nao se traduz
necessariamente em altas taxas de mortalidade. Ao comparar a Europa e a Africa
em 2022, observa-se um numero consideravelmente maior de novos casos na FKuropa
(563.431 contra 198.831 casos/ano), porém as taxas de mortalidade ndo tiveram
diferengas tao discrepantes quanto o nimero de casos (14,7% versus 19,2%) (IARC|
2022). Essa aparente contradigdo pode ser explicada pelas diferengas no acesso aos
servigos de satide e as técnicas de rastreio da doenca. Pois, as vezes, o acesso ao
servigo de satide pode ser até mais ficil, mas nem sempre tem os equipamentos e/ou
profissionais necessarios para avaliar aquela condi¢ao em especifico. A dificuldade em

realizar exames de imagem mamaéria na Africa leva a diagndsticos tardios o que pode
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refletir em mortes que poderiam ser evitadas. O diagnostico tardio também pode
comprometer o prognéstico e aumentar a necessidade de procedimentos cirirgicos

mais extensos, como a mastectomia, como exemplificado na Figura[1.1]

Figura 1.1: Paciente pds-cirurgia de mastectomia.

Fonte: (Manoel|2011))

A deteccao precoce do cancer de mama é um fator determinante para o sucesso
do tratamento e a sobrevida das pacientes. Em paises em desenvolvimento, o diag-
nostico tardio, frequentemente atribuido a auséncia de sintomas nas fases iniciais e a

limitada disponibilidade de recursos para exames de imagem, contribui significativa-

mente para as altas taxas de mortalidade por essa doenca (INCAJ2004, INCA}2011]).

E importante ressaltar que o perfodo entre o surgimento da lesao e sua deteccao por
palpacao pode ser de aproximadamente 10 anos, o que demonstra a importancia de
um diagndstico precoce. Em 2022, o cancer de mama causou cerca de 12,7% dos
6bitos por cancer em mulheres em todo o mundo (TARCJ2022). A implementacio
de programas de rastreamento e a ampliacao do acesso a exames de imagem sao
medidas essenciais para reverter esse quadro.

A evolugao das técnicas cirtrgicas tem proporcionado as mulheres mastectomi-
zadas a possibilidade de reconstru¢ao mamaria, minimizando o impacto psicolégico
da perda da mama. Procedimentos como a utilizagdo do retalho TRAM( Tranverse
Abdominal Myocutencous Flap — Reto Transversal Abdominal), que envolve a trans-
feréncia de tecido da regiao abdominal para a regiao mamaria, tém se mostrado
eficazes na restauracao do contorno mamario, como evidenciado nas figuras (a),
(b) e (c). Além do TRAM, a colocacao de préteses mamadrias, ilustrada na Figura

(d), é outra alternativa amplamente utilizada.
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Figura 1.2: Fotos dos métodos de reconstrugdo da mama

a) Regifo marcada paraaincisio b) Tecide abdominal utilizado para formar
antes da cirurgia amama e o retalho de pele que
reconstruird o mamilo

=

¢) Apds a recuperacdo cirdrgica, um nove mamilo e d) Prétese Mamiria
aréola sdo tatuados semelhantes a outra mama

Fonte:(Quimioral/2018]).

A reconstrugdo mamaria é um passo importante na recuperacao da autoestima
das mulheres mastectomizadas, porém a auséncia da mesma sensibilidade da mama
original pode gerar desconforto e afetar a qualidade de vida. Sensagoes como formi-
gamento sio frequentemente relatadas pelas pacientes (INCA2011). E fundamental
destacar que a terapia conservadora da mama, quando possivel, ndo impacta ne-
gativamente a sobrevida das pacientes, sendo uma alternativa a ser considerada

(INCA2011). O diagnéstico precoce, obtido por meio de exames de imagem, é

crucial para a indicagao da terapia conservadora e para a preservacao da mama,

contribuindo para a saude fisica e emocional da mulher (INCA,2004).
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1.2 Processamento Digital de Imagens Biomédi-
cas

A crescente sofisticacao das tecnologias de imagem médica tem revolucionado
a pratica clinica, proporcionando um nivel de detalhamento sem precedentes da
anatomia humana. A partir da analise minuciosa das imagens, os profissionais da
saude podem planejar e executar procedimentos cirirgicos com maior acurécia, além
de otimizar o tratamento de doencas como o cancer, através da radioterapia. A
capacidade de visualizar com nitidez a localizacao e as caracteristicas dos achados
permite um diagnostico melhor elaborado.

A andlise de imagens médicas é fundamental para o diagnéstico e acompanha-
mento de diversas doencas, porém exige um alto grau de expertise por parte do
profissional especialista. A variabilidade anatémica e a presencga de interferéncias
nas imagens podem dificultar a identificagdo dos achados, levando a diagnosticos
erroneos. A alta taxa de falsos positivos em bidpsias de mama, por exemplo, evi-
dencia a necessidade de aprimorar os métodos de interpretacao de imagens (Leucht
e Leucht1996; [Taylor et al.|2002; Gefen et al.;2003)). A obra de Juhl et al.;2014 des-
taca a importancia de considerar a variabilidade interindividual e a complexidade
das manifestacoes radiologicas ao interpretar as imagens.

A ultrassonografia mamaria tem se mostrado uma ferramenta importante na
avaliacao de mulheres com mamas densas, nas quais a mamografia apresenta limi-
tagoes (Carolina Oliveira Nastri e de Jesus Lenharte,2011). Ao complementar a
mamografia, a ultrassonografia permite a identificagdo de achados com resultados
acima de 90% de assertividade utilizando o auxilio de machine learning (Dallagassa
e de Oliveira;2024). A indicagao da ultrassonografia para rastreamento em mulheres
com exames prévios normais e em mulheres mais jovens é um tema em debate, mas
a literatura sugere que ela pode ser ttil, especialmente em mulheres com fatores de
risco para cancer de mama. A Figura mostra a utilizacao da ultrassonografia

para a regiao das mamas.
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Figura 1.3: Exame de ultrassonografia.

Fonte: (Rad}2024)

A prevencao do cancer de mama passa pela realizacao regular de exames de ima-
gem, como a ultrassonografia e a mamografia. De acordo com as recomendacoes do
Ministério da Satude, mulheres com menos de 35 anos devem realizar ultrassonogra-
fias mamarias anualmente, devido a tendéncia de apresentarem mamas mais densas.

Ja para mulheres acima dessa faixa etaria, a orientagao é realizar a mamografia anu-

almente (Costa et al., |2004). J4 aquelas com histérico familiar ou outros fatores de

risco devem iniciar o exame da mamografia aos 35 anos e repeti-lo semestralmente.
Para a maioria da populagao feminina, entre 50 e 69 anos, a frequéncia recomendada
¢ de um exame a cada dois anos (INCAJ2004).

Devido a variabilidade dos casos e a heterogeneidade da anatomia humana, a
identificacdo imediata de achados mamaéarios em exames de ultrassom nem sempre é
uma tarefa trivial. Com o avango da era digital, surgiram ferramentas inovadoras

conhecidas como tecnologias de "segunda andlise', desenvolvidas para auxiliar os

profissionais de satde no processo de diagndstico(de Estudos para o Desenvolvimento

da Sociedade da Informagao | (CETIC.br). Baseadas em algoritmos sofisticados

e inteligéncia artificial, essas ferramentas oferecem uma andlise aprofundada dos
dados, complementando a expertise médica. Ao fornecer informagoes adicionais e
comparativas, elas ampliam o leque de recursos disponiveis para os profissionais,
potencializando a acurdcia dos diagnodsticos e, consequentemente, a qualidade do
tratamento oferecido aos pacientes.

A acuracia na identificacdo e caracterizacao de achados mamarios em exames de
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imagem esta diretamente ligada a eficacia da etapa de segmentacao. Essa técnica,
que consiste em isolar o achado do restante da imagem, permite uma analise mais
detalhada de suas caracteristicas, como forma, tamanho e textura. Ao extrair infor-
macoes da regiao de interesse, os métodos de segmentacgao possibilitam a obtencao
de métricas que auxiliam no diagnéstico e classificacdo dos achados. As ferramentas
de "segunda andalise", que operam diretamente nos pizels da imagem, aprimoram
significativamente esse processo, proporcionando resultados confidveis.

As segmentagbes manuais realizadas por radiologistas em imagens do banco de
dados BUSI(Hesaraki,2022)), como ilustrado na Figura delineado em magenta,
servem como referéncia para o desenvolvimento e avaliacao de algoritmos de seg-
mentacao automatica. No entanto essas segmentagoes manuais, embora realizadas
por especialistas, apresentam variagoes e inconsisténcias. Por exemplo, os contornos
tracados pelos radiologistas nem sempre correspondem aos gradientes da imagem
original. Essas nuances demonstram a complexidade da tarefa de segmentacao e
a importancia do papel do especialista na identificacao e classificagdo dos achados
mamarios.

Além da segmentacao, as técnicas modernas de processamento de imagens fre-
quentemente demandam intervencao manual por parte dos especialistas para otimi-
zar seu desempenho(Paula, 2010)). Esse tipo de ajuste manual pode consumir um
tempo considerdvel. A dificuldade reside no fato de que as ultrassonografias apresen-
tam ruido em excesso, tornando a definicdo das bordas do achado pouco nitida. A
manipulacdo manual dos segmentos, seja adicionando ou removendo partes, pode in-
fluenciar a extragao de caracteristicas relevantes. Consequentemente, a comparagao
entre a area manualmente delimitada e a regiao circundante pode gerar resultados
discrepantes em relacdo a imagem original, afetando a classificacao do achado. As
abordagens atuais geralmente nao descrevem detalhadamente como os especialistas
realizam essas corregoes.

Ajustar pardmetros de processamento ou definir limiares especificos para dife-

rentes areas do achado pode exigir o uso de programas de edi¢ao de imagens ou
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Figura 1.4: Segmentag¢Oes manuais.
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Fonte: Adaptada da base de dados BUSI (Breast Ultrasound Images Dataset - Conjunto de
dados de imagens de ultrassom da mama.) (Hesarakil2022)).

softwares customizados. Contudo a utilizacao desses recursos pode apresentar di-

ficuldades para os profissionais de satde, principalmente em jornadas de trabalho

intensas, quando a disponibilidade de tempo ¢ limitada(Jauhar e Thomes|, 2024)).

Em contrapartida, o desenvolvimento de métodos computacionais avangados tem
expandido as possibilidades de detecgao de achados em ultrassonografia(Diniz,
. As técnicas de aprendizado profundo (deep learning), caracterizadas por sua
alta complexidade computacional, tém apresentado resultados elevados em relagao
a acuracia na classificagdo e deteccdo de achados mamaéarios. Uma das vantagens
do aprendizado profundo é a capacidade de processar diretamente as imagens origi-
nais, sem depender exclusivamente dos resultados da segmentagao manual, pratica

comum nos exames atuais.
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1.3 Justificativa

Apesar de ser considerado o apice da tecnologia em engenharia biomédica, o
Deep Learning apresenta certas desvantagens. Uma delas reside na necessidade de
infraestrutura computacional robusta, com elevada capacidade de processamento e
armazenamento de dados. Outra limitacao importante é o tempo necessario para
o treinamento dos modelos, que pode se estender por meses ou até anos, mesmo
utilizando equipamentos de alta performance.

Cabe destacar que as redes de Deep Learning tém sido apontadas como grandes
consumidoras de energia e agua, utilizadas respectivamente para seu funcionamento
e refrigeragao(Zewe, 2024). Estima-se que o treinamento de um tnico modelo de
Deep Learning pode consumir mais de 1.287 MWh de eletricidade (Patterson et al.,
(2021). Isso equivale aproximadamente ao consumo anual de cerca de 120 lares
médios nos Estados Unidos (Patterson et al. (2021). Ressalta-se que justamente
esses dois recursos exigidos pela Deep Learning: energia e agua tratada, estao entre
os que mais enfrentam problemas de escassez em escala global. Quatro bilhoes
de pessoas enfrentam escassez severa de agua durante pelo menos um més do ano
(Mekonnen e Hoekstra, (2016]).

Como beneficio, os modelos de Deep Learning, apés serem devidamente treina-
dos, adquirem uma impressionante capacidade de generalizagdo. Tornam-se ver-
dadeiros poliglotas, aptos a discutir praticamente qualquer tema em linguagem hu-
mana, ja que seus treinamentos utilizam como base grande parte da rede mundial de
computadores. Por consequéncia, as Deep Learning podem abranger grande parte
do conhecimento produzido pela humanidade. Como efeito colateral, esses modelos
podem encontrar dificuldades ao serem confrontados com tarefas muito especificas,
como, por exemplo, resolver uma equacao nao linear. Didaticamente, as técnicas
de Deep Learning se destacam como excelentes generalistas, mas podem apresentar
limitagoes quando exigidas a tomar decisoes altamente especializadas.

Diante disso, o presente trabalho defende a criacao de abordagens especializa-

das ao invés de generalistas. Em termos técnicos, os atributos irrelevantes para o
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problema-alvo devem ser desconsiderados, de modo a evitar desvios de finalidade da
maquina de aprendizado. Deve-se, portanto, ponderar os atributos e caracteristicas
verdadeiramente relevantes para o problema em questao.

Utilizar o vasto conhecimento produzido pela humanidade sem o devido contexto
pode comprometer seriamente os resultados, ainda que se disponha das técnicas de
prompt engineering. Nesse cendario, a engenharia de prompt pode nao ser capaz de
compensar a auséncia da poda estatistica e consequentemente ocorrer a geragao de
resultados totalmente desalinhados com o objetivo pretendido.

Adicionalmente, o presente trabalho defende que, caso nao haja um reposicio-
namento estratégico no uso das técnicas computacionais, corre-se o risco de gerar
impactos ainda mais graves do que as atuais limita¢oes enfrentadas pelos sistemas
de saude nacionais. Embora os sistemas computacionais representem um avango
promissor no apoio ao diagnoéstico e a gestao clinica, seu uso indiscriminado e sem
consideracao dos custos ambientais pode agravar crises globais relacionadas a es-
cassez de energia e agua. Tratam-se de recursos fundamentais nao apenas para o
funcionamento dessas tecnologias, mas também para a propria infraestrutura hos-
pitalar. A presente pesquisa busca empregar técnicas de aprendizado de maquinas
dotadas de baixissimas complexidades computacionais visando a identificacao e clas-
sificagdo de achados mamarios, sem que haja degradacao significativa nas taxas de
acerto em comparagao ao estado-da-arte.

O presente trabalho emprega as imagens de ultrassom como fonte de dados para
o aprendizado das técnicas computacionais adotadas. A ultrassonografia é uma téc-
nica utilizada ha décadas na detecgao do cancer de mama (Carolina Oliveira Nastri e
de Jesus Lenharte,2011; Dallagassa e de Oliveira[2024). A ultrassonografia mamaria,
por nao empregar radiagao ionizante, configura-se como uma alternativa interessante
para avaliagoes anatomicas das mamas, atuando como um exame complementar aos
métodos de imagem convencionais. Ao contrario da mamografia, a ultrassonografia
é aplicavel a mulheres de todas as idades, embora apresente maiores taxas de acerto

em pacientes jovens devido a tendéncia de um tecido muscular mais denso. A ultras-
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sonografia pode ser aplicada em gestantes, mulheres amamentando, portadoras de
implantes mamarios, com alta densidade maméria ou com presenca de fibrocistos,
assim como para mulheres em terapia hormonal. O exame pode ser efetuado tanto
em mulheres no periodo pré-menopausico quanto no pés-menopausico (D’Or2024)).
O procedimento diagnodstico emprega ondas ultrassonicas de alta frequéncia para
gerar uma representagao visual das estruturas internas mamarias.

A simples execucdo correta da técnica computacional em imagens
ultrassonograficas nao é suficiente. Os dispositivos de engenharia biomédica pre-
cisam demonstrar a logica por tras de suas operacoes. E essencial que o profissional
especializado tenha plena convicgao da utilidade da ferramenta de "segunda opiniao".
Mais do que fornecer apenas rétulos, a ferramenta computacional precisa contribuir
de forma ativa para o diagnéstico, indicando a regidao de interesse e descrevendo as
caracteristicas que fundamentaram sua sugestao. Dessa forma, o profissional terd a
disposicao argumentos técnicos sélidos, capazes de respalda-lo diante de entidades

reguladoras, por exemplo.

1.4 Objetivo Geral

Esta pesquisa visa desenvolver um método computacional para a identificacao
e categorizacao de achados mamaéarios em imagens biomédicas, empregando apren-
dizado de maquina em ultrassonografia. O método proposto sera concebido com a
caracteristica inerente de explicitar seu proprio funcionamento de forma inteligivel
para o entendimento humano. Tal caracteristica possibilitara a validacao por parte
de profissionais especializados, comprovando que a ferramenta pode fornecer uma

"'segunda opiniao" funcional.

1.5 Objetivos Especificos

o Investigar métodos e algoritmos de processamento digital aplicados

a imagens biomédicas de ultrassonografia. Este objetivo visa realizar um
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estudo aprofundado sobre as técnicas classicas e modernas de processamento
digital de imagens, com énfase naquelas aplicaveis ao contexto biomédico, como
ultrassonografias. A investigacao compreende o levantamento de algoritmos de
realce, segmentacao, extracdo de caracteristicas, analise morfolégica e classi-
ficagdo, com foco em sua aplicabilidade para a identificacdo, delimitacao e

interpretacao de estruturas clinicas relevantes nas ultrassonografias.

Adaptar as técnicas computacionais selecionadas para resolver os de-
safios encontrados na utilizacdo de imagens ultrassonograficas, que
diferem das imagens e descri¢oes tradicionais. As imagens ultrassono-
graficas frequentemente apresentam imagens com baixa qualidade, presenca de
ruidos, sobreposicao de estruturas anatomicas e variagoes anatomicas naturais
entre pacientes. Este objetivo contempla a adaptacao dos métodos estudados
para que sejam eficazes mesmo diante dessas adversidades, por meio da cali-
bracao de parametros, combinacao de técnicas ou customizacao de algoritmos.
O foco esta na criagao de solugoes robustas que reflitam o contexto real do uso
da ultrassonografia e que possam ser integradas de forma pratica a sistemas

de apoio ao diagnostico.

Definir o ambiente experimental. Este objetivo refere-se a especificacao
clara do conjunto de ferramentas, bibliotecas, linguagens de programacao, ba-
ses de dados, hardware e protocolos de avaliagao que serao utilizados ao longo
do trabalho. A definicado do ambiente experimental garante a reprodutibilidade
do estudo e possibilita que os resultados obtidos sejam comparaveis com os de
outras pesquisas. Inclui também a descricao das imagens utilizadas, critérios

de inclusao/exclusao e organizacao das etapas de teste e validacao.

Analisar os resultados. Este item envolve a interpretacao critica dos dados
obtidos apds a aplicacao das técnicas desenvolvidas ou adaptadas. A andlise
considera métricas quantitativas, como acuracia, sensibilidade, especificidade,

desvio padrao, entre outras, além de uma avaliacao qualitativa, quando perti-
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nente. O objetivo é identificar o desempenho do sistema proposto, compreen-

der seus limites e destacar as contribuig¢oes em relagao ao estado da arte.

1.6 Organizacao do TCC

O contetdo deste TCC esta dividido em seis capitulos. As referéncias encontram-

se nas paginas finais. A seguir, um resumo dos capitulos seguintes do TCC.

Capitulo 2: expde a base tedrica relacionada ao processamento de imagens bio-
médicas ultrassonograficas. Sao abordados os fundamentos da formacgao de
imagem por ultrassom, técnicas de pré-processamento, segmentacao e extra-

¢ao de caracteristicas aplicaveis a esse tipo de dado.

Capitulo 3: estado da arte das pesquisas que integram machine learning a en-
genharia biomédica, com énfase na andlise de imagens por ultrassonografia.
Destaca as abordagens mais recentes, algoritmos utilizados, limitacdes enfren-

tadas e lacunas ainda existentes na literatura.

Capitulo 4: metodologia adotada para a construcao e validagao de um sistema
de inteligéncia artificial. Inclui a selecdo dos extratores de caracteristicas, o
ambiente computacional, os dados utilizados e os critérios de avaliacao do

modelo.

Capitulo 5: resultados obtidos a partir dos experimentos conduzidos com o sis-
tema desenvolvido. A andlise considera métricas quantitativas e qualitativas,

comparando o desempenho com outras abordagens da literatura.

Capitulo 6: conclusoes gerais do trabalho a luz dos objetivos propostos e dos re-
sultados alcangados. Também aponta limitagoes, contribuicoes praticas e su-

gestoes para estudos futuros e aperfeicoamentos do sistema.
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Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Estudos Preliminares: Extracao de
Caracteristicas em Imagens Biomédicas

A obtencao de caracteristicas relevantes em imagens bioldgicas apresenta desafios
notaveis. A selecao de um extrator apropriado para uma aplicacao especifica na area
biomédica nao garante sua eficicia em outras aplicagoes. A ampla variagdo da cons-
tituicao fisica e dos processos metabdlicos humanos impde dificuldades as técnicas
computacionais empregadas em imagens bioldgicas. Nesse sentido, os Momentos de
Zernike representam extratores de caracteristicas que demonstram potencial para
gerar resultados satisfatorios em uma gama de cenéarios biomédicos, incluindo ma-
mografias, termografias e ultrassonografias (Pereiral2020; |Lima et al.;2014; Lima
et al.|2020; |de Lima et al2016} |Azevedo et all2015a; |Azevedo et al.]2015bf |Aze-
vedo da Silva et al.;2021)). Além dos momentos de Zernike, nesse trabalho também
foram utilizados descritores de forma de regiao e descritores de textura da regiao.

Na analise de imagens, esses descritores sao amplamente utilizados para repre-
sentar informagoes relacionadas a forma, tertura e intensidade. Os Momentos de
Zernike extraem caracteristicas globais da forma com invariancia a rotacao, sendo
uteis para capturar simetrias e estruturas regulares. O RegionProps, por sua vez,

fornece medidas geométricas como area, perimetro e excentricidade de regides seg-
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mentadas, permitindo uma anélise morfologica detalhada.

A GLCM avalia a frequéncia de ocorréncia de pares de intensidades de cinza em
posigdes espaciais especificas, fornecendo métricas como contraste e homogeneidade,
que ajudam a descrever a textura dos tecidos. Ja os histogramas de intensidade
quantificam a distribuicao tonal da imagem: o histograma global sintetiza o mapa
de calor geral da imagem, o histograma local permite identificar variacoes dentro de
regiao de interesse. Por fim, o histograma da wvizinhanc¢a captura o mapa de calor

do achado avaliado.

2.1.1 Descritores geométricos de forma de regiao

Descritores geométricos de forma de regiao sao métricas utilizadas para quantifi-
car e caracterizar as propriedades geométricas de regides em imagens segmentadas.
Esses descritores fornecem informagoes essenciais para a analise de formas, permi-
tindo a distingao e classificacao de diferentes objetos em uma imagem.

O regionprops é um conjunto bem estabelecido de descri¢cao de forma, implemen-
tado nas mais distintas linguagens e serve para calcular diversas propriedades geo-
métricas de regioes identificadas em uma imagem binaria ou rotulada(MathWorks|,

2025). Entre os principais descritores disponiveis estao:

o Area: ntmero total de pixels que compoem a regiao;
o Perimetro: comprimento da fronteira da regiao;

o Centroide: coordenadas médias dos pixels da regiao, representando o "centro

de massa'da forma;

o Excentricidade: medida que indica o grau de alongamento da regiao, variando

de 0 (circulo perfeito) a 1 (linha);

o Extensdo: razao entre a area da regiao e a area da caixa delimitadora minima

que a envolve;
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e Orientacao: angulo entre o eixo maior da elipse ajustada a regiao e o eixo

horizontal da imagem:;

» Razao de Aspecto: proporgao entre a largura e a altura da caixa delimitadora

da regiao.

Esses descritores sao fundamentais para aplicagoes em reconhecimento de pa-
droes, andlise de formas e classificacao de objetos em imagens. A funcao regionprops
facilita a extragdo dessas propriedades, permitindo uma analise detalhada das ca-

racteristicas geométricas das regioes de interesse.

2.1.2 Momentos de Zernike

Os Momentos de Zernike constituem um conjunto de valores matematicos que re-
presentam o formato de uma superficie circular. Tais momentos sao frequentemente
empregados em Optica, visao computacional e campos correlatos para qualificar os
achados e a qualidade da imagem de sistemas Opticos. A denominagao é uma ho-
menagem ao matematico neerlandés Frits Zernike, criador dessa técnica em 1934 e
laureado com o Prémio Nobel de Fisica em 1953 por suas contribui¢oes (Niu e Tian,
2022).

O calculo dos Momentos de Zernike se baseia nas coordenadas polares de uma
superficie, considerando um ponto central como referéncia. Cada um desses momen-
tos corresponde a um polinémio de Zernike particular e representa uma propriedade
especifica da configuragdo da superficie. Sua aplicagdo permite quantificar as im-
perfei¢coes ou desvios de uma superficie em contraste com uma forma perfeita, como
uma esfera ideal (Niu e Tian|2022).

A forma geral do polindomio de Zernike pode ser vista na Equacao abaixo:

Zpm(r,0) = Ry (1) - e'mé (2.1)

Onde:
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e n é um nimero nao negativo inteiro que controla o niimero de l6bulos radiais

no polinémio.

e m ¢ um nimero inteiro que determina o niimero de vezes que a fun¢ao enrola

ao redor do centro.
e 1 ¢é a distancia radial da coordenada polar ao centro.
e 6 ¢é o angulo polar.

Os polindémios de Radial Zernike, R]!'(r), sao obtidos por uma relagao recursiva
baseada nos polindmios de Legendre. Podendo ser expressos como visto na Equagao

2.2 abaixo:

n—m

N et
fatrin) = k:E::O B (k) (e k) (2.2)

Algumas situac¢oes onde os momentos de Zernike podem ser utilizados sdo:

o Quantificacao de deformidades 6pticas: os Momentos de Zernike servem para
quantificar e descrever os achados em sistemas 6pticos, permitindo entender o

impacto dessas irregularidades na qualidade da imagem formada.

o Corregdo de aberragoes atmosféricas em astronomia: empregam-se os Mo-
mentos de Zernike na correcao em tempo real das distorgoes causadas pela

atmosfera em observagoes astronémicas, otimizando a nitidez das imagens.

» Caracterizacao de distor¢des em microscopia: os Momentos de Zernike possibi-
litam a identificagao e a caracterizagao de distor¢oes Opticas em equipamentos

microscopicos.

o Avaliacao de problemas visuais em humanos: usam-se os Momentos de Zernike
para avaliar as alteragoes visuais do sistema ocular humano, contribuindo para

a prescricao de lentes corretivas personalizadas.

Os Momentos de Zernike exercem uma funcao fundamental na 6ptica contem-

poranea, viabilizando uma avaliacao quantitativa dos achados épticos e fornecendo
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um alicerce matematico robusto para a correcao dessas anomalias. A vasta gama de
aplicagoes em distintos campos da Optica os converte em um instrumento impres-
cindivel para a descricao estatistica das imagens.

A forma dos achados mamarios tem sido frequentemente analisada com o au-
xilio dos Momentos de Zernike, que extraem atributos relevantes para essa finali-
dade (Azevedo et al., [2015a; Azevedo et al, [2015b; |Azevedo da Silva et al., [2021)).
As técnicas de aprendizado de méaquina classicas dependem da extracao prévia de
caracteristicas dos dados nao processados. Em virtude de sua reduzida comple-
xidade computacional, as técnicas de aprendizado de méaquina apresentam carén-
cia de mecanismos para transformar os dados brutos em uma base de aprendizado
estatistico. No aprendizado de maquina cléssico, a tarefa de detectar e categori-
zar achados mamarios utilizando imagens biomédicas sofre forte influéncia da fase
de pré-processamento dos dados, ou seja, da extracdo de caracteristicas (de Lima
et al.j2016)).

Analisando o momento de Zernike Z3, observa-se que a porgao da imagem corres-
pondente ao centro do disco serda submetida a uma analise mais acentuada, devido
ao seu valor maximo, visualizado na Figura [2.1] pela tonalidade vermelha. Porém,
para o escopo do trabalho, os tons frios sao as areas de interesse, ja que, de acordo
com a paleta de cores adotada, eles contém o padrao ouro(regioes de interesse). A
intensidade méxima nesse contexto equivale a média dos valores dos pixels na regiao,
sem apresentar qualquer decréscimo.

A medida que a anélise se estende para a regido externa ao disco da imagem,
a intensidade do gradiente decresce progressivamente até atingir a borda do disco,
representada pela cor azul na Figura Consequentemente, nas proximidades da
area sobreposta ao disco, observa-se uma reducao gradual na média ponderada dos
valores dos pixels. O momento de Zernike ZJ mostra-se especialmente adequado
para a caracterizacao de achados mamarios com formato regular e arredondado,
como os cistos. Porém, na base de dados empregada para o presente trabalho, nao

hé cistos, somente achados benignos.



30

Figura 2.1: Magnitude das func¢oes base dos momentos de Zernike em unidades de disco.
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Fonte: (Tahmasbi et al.[2011).

A Figura demonstra como o momento de Zernike Z{ pode ser empregado
para descrever um determinado achado anatomico. Por outro lado, o momento de
Zernike Z? é particularmente ttil para caracterizar achados com bordas irregulares,
exibindo projecoes radiais a partir do centro, conforme visualizado na Figura E

fundamental destacar que, na pratica clinica, muitos casos apresentam caracteristi-

cas que se desviam dos padroes classicos descritos na literatura (de Lima et al.;2016]).

Embora um achado com bordas irregulares possa ser benigno, essa possibilidade
é pouco provavel. A decisao de realizar uma bidpsia da achado suspeita cabe ao
especialista. Os Momentos de Zernike desempenham um papel fundamental na
andlise de achados ultrassonograficos, porém sua aplicacao estd sujeita a algumas

limitagoes. A sensibilidade dos Momentos de Zernike a diversos fatores, como

e A inclinacdo da descricdo anatomica em relagdo ao disco dos momentos de
Zernike introduz uma variabilidade que pode comprometer a precisao na ca-

racterizacao de achados mamarios, dada a heterogeneidade desses achados.

e A dimensao da area considerada na imagem original para o calculo dos mo-
mentos de Zernike constitui uma limitacdo. A Figura evidencia que os

momentos de Zernike nao possuem mecanismos para excluir regioes que nao
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correspondem & area de interesse na ultrassonografia. Essa restricdo pode

comprometer a precisao na caracterizacao do achado na mama da imagem.

o A irregularidade da forma do achado anatomica impacta significativamente a
eficicia dos momentos de Zernike. Uma forma irregular refere-se a uma con-
figuracao que nao se ajusta a padroes geométricos convencionais, como linhas
ou circulos. Os achados mamarios podem apresentar contornos irregulares e
assimétricos. Nesses casos, os momentos de Zernike demonstram limitagoes

na caracterizacao precisa das peculiaridades do achado.

Tendo em vista os pontos mencionados, é claro que, apesar de os momentos
de Zernike serem tuteis na caracterizagdo de anormalidades em imagens ultrassono-
graficas, a suscetibilidade a fatores como obliquidade, tamanho e formato irregular
restringe sua efetividade em determinados cenarios. Tais restrigoes motivam a pro-
cura por métodos adicionais e mais resilientes na avaliagdo de ultrassonografias para
assegurar diagnosticos precisos e seguros.

Isoladamente o momento Zernike pode nao ser o suficiente. Ele é um importante
descritor de forma, que em comunhao com descritores de textura e frequéncia, pode
compor um repertério de extrator de caracteristicas funcional e mais abrangente.

Figura 2.2: Descri¢do da forma do achado através do momento de Zernike Z3.

4 .
[ Achado

Fonte: (de Lima et al.[2016).
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2.1.3 Descritores de textura de regiao

Descritores de textura de regiao sao métricas utilizadas para quantificar as va-
riacoes de intensidade ou padroes presentes em uma regiao de uma imagem. FEles
fornecem informagoes sobre a estrutura superficial e a disposi¢ao espacial dos pixels,
sendo fundamentais para a analise e classificacdo de texturas em imagens digitais.
Existem varias bibliotecas que a utilizam.

Uma abordagem amplamente utilizada para a extracao de descritores de textura
é a Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM, do inglés Gray-Level Co-
occurrence Matriz). A GLCM é uma matriz que representa a frequéncia com que
pares de pixels com intensidades especificas ocorrem em uma determinada relagao
espacial na imagem. A partir dessa matriz, é possivel calcular diversas propriedades
que caracterizam a textura da regiao.

Entre as principais propriedades extraidas da GLCM estao:

« Contraste: mede a variacao local nas intensidades de cinza, indicando a dife-

renca entre os valores de pixel e seus vizinhos;

o Correlacao: avalia o grau de correlacao entre pixels em posicoes especificas,

refletindo a linearidade na textura;

o Energia: também conhecida como uniformidade ou angular second moment,

indica a uniformidade da textura, sendo maior em texturas homogéneas;

o Homogeneidade: mede a proximidade da distribuicao dos elementos da GLCM
em relacao a diagonal principal, indicando a similaridade entre os pixels vizi-

nhos.

2.2 Watershed

O algoritmo watershed (ou "divisor de dguas") é uma técnica cléssica de segmen-
tagao de imagens, utilizada para separar diferentes objetos em uma cena. Inspirado

na geografia, onde o termo representa a linha que separa duas bacias hidrograficas,
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o algoritmo interpreta a imagem como uma superficie topografica: os niveis de cinza
correspondem a elevagoes, com regioes escuras sendo tratadas como vales (minimos
locais) e dreas claras como picos. A segmentagao ocorre a partir de marcadores de-
finidos pelo usuario, frequentemente escolhidos como os minimos locais da imagem.
A partir desses pontos, o algoritmo simula uma inundagao, preenchendo as bacias
até que diferentes frentes de agua se encontrem. O encontro dessas frentes define
as cristas — ou linhas de watershed — que delimitam os contornos das regioes seg-
mentadas. Dessa forma, o watershed permite uma separacao eficiente entre objetos
com base em suas variagoes de intensidade, sendo especialmente 1til em imagens
com estruturas bem definidas.

No exemplo, que pode ser visto na Figura[2.3] dois circulos sobrepostos precisam
ser distanciados. Para isso, é gerada uma imagem que representa a distancia até
o plano de fundo. Os pontos de maxima distdncia (ou seja, os pontos de minima
distancia em relagdo ao fundo) sdo selecionados como marcadores, e a partir desses
marcadores, a inundacao das bacias separa os dois circulos ao longo de uma linha
de bacia hidrografica.

Figura 2.3: Exemplo do uso do watershed.

Overlapping objects Distances Separated objects

Fonte:(Contributorsl2024)).

O método watershed pode ser altamente funcional, especialmente quando se
busca superar as limitagoes de segmentacao baseadas apenas em faixas de cor, como
no caso da clusterizagdo. Ao aplicar segregacoes baseadas na forma, o watershed
¢ capaz de decompor uma imagem, mesmo que ela pertenca ao mesmo cluster de

cor. Essa caracteristica torna o watershed particularmente util em imagens de ul-
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trassonografia, ja que, em alguns casos, nao ha uma distincado abrupta de cores na
imagem. Em termos mais simples, algumas imagens de ultrassom podem apresen-
tar caracteristicas que se assemelham a vazamentos em forma de circulos. Nessas
situacoes, o Watershed aprimora a segmentacao inicial, delineando com acuracia as
bordas da regiao alvo.

No presente trabalho, o watershed foi utilizado na juncao de dois filtros. Isso
introduziu um efeito colateral relevante: a formagao de regioes que, visualmente, se
assemelham a “vazamentos” no processo de segmentacao da imagem. Esse fendmeno
pode ser atribuido a prépria natureza difusa da anatomia humana, agravada pelas
limitagoes das imagens de ultrassom, especialmente em pacientes com baixo volume
de tecido fibroso. Nessas condigoes, torna-se mais dificil obter um contraste nitido
entre a lesao, geralmente representada por tons mais frios, e o parénquima circun-
dante, que, em condicoes ideais, apresentaria uma intensidade mais quente. Diante
desse desafio, adotou-se o algoritmo watershed, amplamente reconhecido no proces-
samento de imagens por sua eficicia na segmentacao de estruturas adjacentes com
base na morfologia mateméatica e em caracteristicas topologicas. A aplicacao dessa
técnica tem como principal objetivo corrigir os vazamentos observados e promover

uma segmentagao mais coerente com a anatomia real das estruturas analisadas.

2.3 Aprendizado de Maquina: Maquinas de Ve-
tores de Suporte

Com o objetivo de aprimorar o controle sobre as técnicas de aprendizado de
maquina, a comunidade cientifica estd revisitando abordagens classicas dessa area.
O intuito é entender os motivos pelos quais as técnicas inteligentes tomam as suas
respectivas decisoes. Nesse contexto, o presente trabalho defende que, caso nao haja
um reposicionamento estratégico no uso das técnicas computacionais, corre-se o risco
de enfrentar impactos ainda mais graves do que as limitagoes atuais dos sistemas de

saude nacionais. Embora as Deep Learning representem um avango promissor no
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apoio ao diagnostico e a gestao clinica, seu uso indiscriminado, sem considerar os
custos ambientais, pode agravar crises globais relacionadas a escassez de energia e
agua.

Maquina de Vetores de Suporte (SVM) constituem técnicas de aprendizado de
maquina supervisionado usado para classificagao de problemas ou analise de regres-
sao (Mehdi Hosseinzadeh|, 2020). A Maquina de Vetores de Suporte visa mapear
uma fronteira que melhor segrega as classes alvo do problema a ser resolvido. Para
isso, a SVM utiliza a proximidade dos dados para construir um ou mais hiperplanos,
com o intuito de dividir as diferentes dreas com a maxima acuracia

A tarefa de reconhecimento de padroes geralmente se inicia com a divisao do
conjunto de dados em duas partes: uma destinada ao treinamento e outra ao teste.
Cada instancia dos dados é composta por diversos atributos, entre os quais se des-
taca o campo "alvo', responsavel por indicar o rotulo da classe correspondente.
O objetivo do método SVM é construir modelos capazes de prever corretamente
esse atributo alvo, com base nas amostras utilizadas durante a fase de treinamento
(Mehdi Hosseinzadeh), 2020). Em situagoes onde nao hd um conhecimento prévio
aprofundado sobre o dominio do problema, o SVM se destaca como uma excelente
escolha inicial para experimentagoes, devido a sua robustez e capacidade de genera-
lizagao (Mehdi Hosseinzadeh|, 2020).

Matematicamente, o SVM procura resolver um problema de otimizag¢ao que mi-
nimiza a norma do vetor de peso ||w||, permitindo que os dados sejam classificados
corretamente. ¢ é uma funcao ordinaria. x sao os atributos de entrada e b € o o bias.

Quando os dados sao linearmente separaveis, o hiperplano de decisao é definido pela

equagao 2.3

plx)=w-z+b=0 (2.3)

Em situacoes em que os dados nao sao linearmente separaveis, o SVM usa uma
abordagem de margem suave, permitindo pequenos erros para obter uma boa gene-

ralizacao. Além disso, o algoritmo permite o uso de fungoes de kernel, que trans-
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formam os dados em espacgos de dimensoes mais altas para lidar com relagdes nao
lineares.

No presente conjunto, os seguintes nicleos SVM sao investigados:

e Linear: cria um hiperplano simples que separa os dados, sendo eficiente para
problemas em que a relacdo entre as variaveis pode ser modelada por uma
separacgao linear. O kernel linear mantém os dados no espaco original e calcula

o produto interno diretamente, conforme mostrado na Equacao 2.4}

oz, x;) =z - xj (2.4)

(x;,xj): matriz de entrada, onde i=1,..n e j=1,.m. n, m diz respeito
a quantidade de atributos de entrada e m é inerente a quantidade de pesos

ponderados empregados pela machine learning.

e Polinomial: cria curvas de decisao que podem modelar relagoes nao lineares
ajustando o grau polinomial. O nicleo polinomial transforma os dados em um
espaco de dimensao superior com base no grau polinomial escolhido, conforme

mostrado na Equagao [2.5}
o(wy,2;) = (zi -2 +¢)? (2.5)

c¢: coeficiente de interceptagao ajustavel.
d: grau do polinémio.
o RBF (Funcgdo de Base Radial): ajustada com valores diferentes para o para-
metro gama para modelar distribui¢oes nao lineares. O kernel RBF mapeia

os dados em um espago de dimensao infinita com base na distancia entre os

pontos, conforme mostrado na Equagao [2.6}

p(xi, x5) = exp (—vl|z: — 2;]?) (2.6)
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|z; — z;||: distdncia euclidiana entre z; e z;.

~: parametro de escala que controla a influéncia de cada ponto.

« Sigmoidal: mapeia os dados em um espago em que as relagoes entre as variaveis
podem ser modeladas como curvas sigmoidais. O kernel sigmoidal é inspirado

nas funcoes de ativagao usadas em redes neurais, conforme mostrado na Equa-

cao 2.7}

o(z;, ;) = tanh(az; - z; + ¢) (2.7)

«: parametro de escala.

c: coeficiente de interceptagao.

Um dos principais desafios, em maquinas de aprendizado estatistico, diz respeito
a encontrar um kernel que otimize a fronteira de decisdo entre as classes de uma
aplicacao dada. SVM, por exemplo, com kernel Linear é capaz de resolver um
problema linearmente separavel, como visto na Fig. (a). Seguindo o mesmo
raciocinio, kernels Sigmoidal, RBF e Sinusoidal sao capazes de resolver problemas
separaveis por fungoes Sigmoidal, Radial e Sinusoidal, vistos na Fig. [2.4] (b), na Fig.
(c) e na Fig. [2.4] (d), respectivamente.

Dessa forma, a capacidade de generalizacao de uma boa maquina de aprendizado
estatistico pode depender de uma escolha bem ajustada do kernel. O melhor kernel
pode ser subordinado ao problema a ser resolvido. Como efeito colateral, investigar
diferentes kernels geralmente é um processo custoso envolvendo validagao cruzada
combinada com diferentes condi¢Oes iniciais. Porém a investigacdo de diferentes
kernels pode ser necessaria. Caso contrario, a rede neural composta, por um kernel
mal ajustado, pode gerar resultados insatisfatérios.

Como contraexemplo, observe o emprego do kernel Linear aplicado as distri-
bui¢oes Sigmoidal e Sinusoidal apresentadas na Fig. (a) e na Fig. (b),

respectivamente. As acurdcias de classificacao expostas sao de 78.71% e 73.00%,



38

respectivamente. Visualmente, é possivel observar que o kernel Linear nao mapeia
adequadamente os limites de decisdo das distribuigdes Sigmoidal e Sinusoidal.

A boa capacidade de generalizacao desses kernels também depende de uma es-
colha bem ajustada dos parametros (C, ). O pardmetro de custo C se refere a um
ponto de equilibrio razoavel entre a largura da margem do hiperplano e a minimi-
zacao do erro de classificacao em relagao ao conjunto de treinamento. O parametro
kernel v controla a fronteira de decisdo como uma fungao das classes [34][36][35] [53].
Nao ha um método universal no sentido de escolher os pardmetros (C,~). No pre-
sente trabalho, os parametros C' e v variam exponencialmente em sequéncias crescen-
tes, matematicamente de acordo com a fungao 10", onde n = {—3,-2,—1,0, 1, 2, 3}.
A hipdtese é verificar se esses parametros distintos dos padrdes; (C,v) = (10°,10%),
sao capazes de gerar melhores acuracias.

Figura 2.4: Desempenhos bem-sucedidos de kernels compativeis com os conjuntos de dados.
Estes sao exemplos hipotético-dedutivos autorais.

(a) Distribuigao linear classificada por kernel ELM (b) Distribuigéo sigmoide classificada por kernel ELM
lin acia de 96,43% Si idal com acuracia de 100%
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Fonte: O autor (2025).
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Figura 2.5: Desempenhos mal-sucedidos do kernel Linear em conjuntos de dados nao linear-
mente separaveis. Estes sao exemplos hipotético-dedutivos autorais.

(a) Distribuigao sigmoide classificada por kernel ELM (b) Distribuicdo senoide classificada por kernel ELM
Linear com acuréacia de 78,71%. Linear com acuracia de 73,00%.
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Fonte: O autor (2025).
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2.4 Aprendizado Profundo (Deep Learning): Van-
tagens e Desvantagens

O aprendizado profundo (deep learning) é uma subarea do aprendizado de ma-
quina que se baseia em redes neurais artificiais com multiplas camadas (chamadas de
'camadas profundas') para modelar e aprender representagoes de dados de maneira
hierarquica(Awari, |2023). No contexto de reconhecimento de padroes, o aprendizado
profundo é aplicado para identificar e classificar padroes complexos em grandes vo-
lumes de dados, como imagens, audio ou texto.

Baseadas na compreensao bioldgica do cérebro humano, as redes neurais dotadas
de aprendizado profundo surgem como ferramentas principais nesse contexto. Tais
redes, amplamente aplicadas na identificacdo de padroes em imagens médicas digi-
tais, obtiveram excelente precisao, motivando seu uso em diversas areas(Solutions,
2024)).

O nome aprendizado profundo é dado a tais redes em virtude de sua alta com-
plexidade de calculo. Por outro lado, técnicas de aprendizado de maquinas, também
chamadas de aprendizado raso, diferenciam-se por sua baixa complexidade de cal-
culo. O Deep Learning, uma alternativa poderosa, consolidou sua posicao como o
que ha de mais moderno para superar as limitagoes do aprendizado raso.

Métodos de Deep Learning (Aprendizado Profundo), apesar de sofisticados, apre-
sentam dificuldades relevantes em razao da complexidade de célculo. O uso eficiente
de tais modelos demanda o uso de computadores de alto desempenho com grande
capacidade de célculo e memoria. Tais recursos se fazem necessarios para a auto-
matizacao da investigacao de todo o conjunto de possibilidades, com o objetivo de
encontrar as configuragoes ideais. Dessa forma, a procura por acuracia no diagnés-
tico por meio de métodos computacionais nao s6 demanda tecnologia sofisticada.
Ela também demanda uma quantidade significativa de tempo para ser concluido.
Isso devido a sua complexidade, quantidade de dados ou até a natureza do treina-

mento de modelos(Menghani, [2021)).



41

A criacao de uma técnica computacional com foco na deteccao de achados nas
mamas em ultrassons requer uma estratégia para a selecao dos métodos de aprendi-
zado. Nesse cenario, o uso de aprendizado profundo talvez nao seja a solugao mais
adequada. Para exemplificar essa situagao, pode-se usar como exemplo a rede neural
complexa Inception-V3, que possui uma complexidade consideravel, com cerca de
23,6 milhoes de parametros modificaveis (Chollet,2017)).

Dentre as dificuldades da Deep Learning esta a necessidade de uma enorme quan-
tidade de dados para que ela adquira uma capacidade de generalizagao. Tamanha
quantidade de parametros requer um conjunto de dados similarmente amplo para o
aprendizado eficiente do modelo.

De forma simplificada, pode-se afirmar que o aprendizado profundo necessita de
muitos dados - um grande nimero de parametros treinaveis precisa receber uma
quantidade equivalente de dados de entrada(Wolf et al., 2023). Na &rea da engenha-
ria biomédica, é crucial destacar que a quantidade de ultrassons pode nao ser tao
ampla quanto as imagens genéricas, em que as Deep Learning costumeiramente sao
treinadas. E fundamental destacar que o aprendizado profundo atinge seu potencial
maximo em situagoes com muitos dados de treinamento, possibilitando que a estru-
tura da rede aprenda a generalizar para diversos cendrios. Porém, quando recebe
um conjunto de dados restrito, formado por centenas, e nao milhoes de exemplos, a
capacidade de generalizagdo do aprendizado profundo pode ser prejudicada.

No caso de uma técnica computacional com o objetivo de detectar achados nas
mamas em imagens de ultrassom, a utilizagdo de aprendizado profundo pode pa-
recer uma op¢ao atrativa inicialmente, porém existem alguns aspectos que devem
ser considerados. Assim sendo, enquanto o aprendizado profundo demonstra grande
eficacia em situagoes com grande quantidade de dados, para uma inteligéncia arti-
ficial com foco em ultrassons, outros métodos, tais como técnicas de aprendizado
supervisionado com conjuntos de dados menores e mais especificos, podem ser mais
apropriadas e eficientes. Tais métodos constituem alternativas mais praticas e efi-

cazes para desenvolver solucoes para achados mamarias em ultrassons.
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Um ponto negativo do aprendizado profundo é o demorado tempo de treina-
mento. Modificar os pesos das conexdes com métodos iterativos baseados em gra-
dientes ¢é custoso em termos de computagao. Mesmo utilizando um computador
com altissima velocidade de processamento e grande capacidade de memoria, um
treinamento basico de rede complexa pode levar meses ou até anos. As técnicas de
aprendizado complexo mais recentes requerem o uso de grandes datacenters, ao invés
de computadores de mesa comuns. Tais técnicas podem ter milhdes de parametros
modificéveis (treinaveis).

Ademais, as redes complexas possuem capacidade limitada para processamento
paralelo em virtude da natureza sequencial das camadas convolucionais. O processa-
mento de cada camada ocorre apenas apoés a conclusao do processamento da camada
precedente. Caso todas as camadas fossem executadas ao mesmo tempo, o modelo
produtor-consumidor aconteceria. A camada que utiliza os dados tentaria ler os da-
dos enquanto a camada que os produz ainda estivesse processando-os, ocasionando
a possivel obtencao de dados incompletos e incorretos (Patterson, 2013)).

Modelos de Deep Learnings que visam efetuar o tratamento de informacoes
de maneira paralela de processamento estdo em fase embriondaria de progresso e
ainda nao exibem indices elevados de acurdcia em diversas aplicagdes (Pinheiro
et al.[Pinheiro et al.; |[dos Santos et al.;2019)). A Deep Learning proposta por dos
Santos et al.,2019 é passivel de paralelizacao e contém 30 mil filtros convolucionais
acionados ao mesmo tempo. Quando processada em um servidor de alta capacidade,
a rede desenvolvida apresenta um tempo de treinamento equiparavel ao de aprendi-
zado raso. Desde que esteja em um servidor, esse modelo demonstra um periodo de
treinamento nao destoante do aprendizado raso.

O Deep Learning dotado de paralelismo de dos Santos et al.;2019 apresenta 6timo
desempenho quando utilizada no tratamento de imagens, principalmente na iden-
tificagao optica de caracteres. Contudo, o referido aprendizado profundo complexo

paralelizavel proposta por dos Santos et al.[2019|nao obteve éxito ao ser utilizada na
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identificagdo de padrdes de software malicioso H Seus resultados foram estatistica-
mente menores que o aprendizado superficial e as redes neurais complexas baseadas
em camadas sequenciais (grafos em cascata)ﬂ (Pinheiro et al.;2022)). Em sintese, nao
existem indicios de que uma Deep Learning paralelizavel alcance bons resultados na
area da engenharia biomédica.

Um método computacional baseado em deep learning também pode ser afetado
pela maldicao da dimensionalidade. Por exemplo, a rede neural complexa Inception-
V8 possui 23,6 milhoes de pardmetros ajustaveis (Chollet,2017). E impossivel de-
duzir quais desses milhoes de parametros ajustaveis conseguem otimizar a acuracia
da rede. Também se torna inexequivel tentar elaborar uma explicacao de como uma
Deep Learning complexa opera. Como exemplo, nao existe um meio de saber quais
parametros controlam o limite de decisao em funcao das classes alvos da aplica-
¢do. Em resumo, alguns aprendizados profundos funcionam como caixas pretas sem
muito controle e/ou explicacao de suas agoes.

A transferéncia de aprendizado surge como uma tatica inteligente para superar
as elevadas exigéncias de tempo relacionadas ao treinamento de Deep Learning. Ao
invés de comegar com uma estrutura aleatoria de pardmetros, sem conhecimento ou
expertise, a estratégia da transferéncia de aprendizado introduz um ponto de par-
tida mais evoluido. O aprendizado profundo, previamente treinado para atividades
distintas, é reutilizado, atuando como uma espécie de extrator de caracteristicas
arbitrario.

Essa base de conhecimento prévio, apesar de direcionada para uma aplicagao di-
ferente, é ajustada e aprimorada para a nova atividade em foco, possibilitando uma
rapida aceleragdo do processo de aprendizagem. O intervalo de tempo necessario
para treinar uma Deep Learning, que antes exigiria meses de trabalho, é drasti-
camente diminuido para apenas alguns dias, devido ao reconhecimento de padrao

do aprendizado anterior. Essa transferéncia inteligente impulsiona a eficiéncia do

'malware: malicioso + software.

2Exemplo de arquitetura de rede neural profunda. Disponivel
em:https://se.mathworks.com/help/deeplearning /gs/create-simple-image-classification-
network-using-deep-network-designer.html, Acessado em margo. 2025
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treinamento, maximizando o potencial da técnica computacional e abrindo caminho
para uma adaptacdo mais rapida e precisa as exigéncias especificas de cada apli-
cagao. Todavia, mesmo com essa reducao significativa nesse intervalo de tempo de
treinamento, ainda héa certa resisténcia em utilizar essa metodologia de Deep Lear-
ning. Aguardar dias até a conclusao da fase de aprendizado pode ser proibitivo em
grande parte das atividades cotidianas.

Um novo método de transferéncia de aprendizado despontou para suprir a de-
manda por redugao do tempo de treinamento em Deep Learning(Iman et al., [2023)).
Essa solugao inovadora tem se sobressaido como o que hé de mais moderno em com-
putagao inteligente e encontra aplicagdo em diversos campos. Por intermédio dessa
estratégia complementar, um estudo cientifico pode obter o reconhecimento associ-
ado ao Deep Learning, e ao mesmo tempo ser finalizado em um periodo comparavel
ao de aprendizado raso.

Uma Deep Learning, previamente treinada para fins diferentes, conserva seus
parametros ajustaveis inalterados. Atuando como uma mescla entre um extrator
de caracteristicas e um minerador de dados. Nessa situagao, a Deep Learning pré-
treinada recebe as informagoes do problema especifico e gera seu préprio reconheci-
mento de padroes, os quais foram treinados para outra aplicacdo. Como exemplo, a
rede neural complexa Xception foi elaborada com especializagao na identificacao de
objetos e organismos em imagens.

A Inception-V3 consegue classificar imagens em 1.000 categorias diferentes, in-
cluindo objetos como teclado, mouse, lapis, e também diversos animais, como ledo,
elefante e girafa, dentre outros(MathWorks| 2023). Sem duvida, a Inception-V3
contribui expressivamente para a notoriedade das redes neurais complexas, demons-
trando uma capacidade de generalizagao notavel. Na migracao de aprendizado, os
1.000 neurdnios de saida da Inception-V3, previamente treinada para outros fins,
podem ser utilizados como entrada para um classificador superficial. Desse modo, o
classificador superficial é capaz de identificar padroes na aplicagao alvo, mesmo sem

ter acesso direto as suas informacoes.
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H& diversas hipdteses e teorias que buscam elucidar de forma logica os altos
indices de acuracia obtidos ao usar a transferéncia de aprendizado entre Deep Le-
arning e aprendizado superficial. Uma possibilidade é que durante os longos perio-
dos de treinamento das redes neurais complexas, sejam elaborados descritores de
frequéncia, textura e forma de 6tima qualidade. Esses descritores estariam incor-
porados nos milhdes de pardmetros ajustiveis de uma arquitetura profunda. E
praticamente inviavel determinar computacionalmente quais sao esses descritores
espontaneos e onde exatamente se encontram dentro da estrutura de milhoes de
parametros interconectados entre si. Entretanto é admissivel que esses descritores
espontaneos de frequéncia, textura e forma sejam tteis em diversas aplicagoes, inde-
pendentemente da finalidade para a qual a Deep Learning foi inicialmente treinada.

Nos meios legais e de saude, a transferéncia de aprendizado, entre distintas méa-
quinas de aprendizado estatistico, enfrenta grande oposicao a sua utilizacao. Tam-
bém ha uma preocupacao por parte das BigTechs. O CEO do Google, Sundar Pichai,
expressou preocupacoes sobre a natureza de "caixa preta' dos modelos de inteligén-
cia artificial, que dificultam a compreensao de seu funcionamento interno. Sundar
Pichai afirmou que "ndo entendemos muito bem (como a IA funciona). Nao pode-
mos realmente dizer por que (a IA) disse isso ou por que errou'(BrasilAgro| 2023).
Adicionalmente, Jeff Dean, lider de IA no Google, ja discutiu publicamente a im-
portancia da interpretabilidade em modelos de Deep Learning. Em sintese, ha uma
necessidade de entender e controlar melhor as tecnologias baseadas em computagao
inteligente para evitar resultados inesperados.

Enfatiza-se que desde que bem parametrizada, maquinas de aprendizado rasas
acompanhada de extratores classicos de caracteristicas podem obter resultados es-
tatisticamente equivalentes a qualquer modelo de aprendizado profundo de ultima
geragdo (Ba e Caruanal,[2014)), (Lima et al.| [2023)). Como vantagem, as maquinas de
aprendizado rasas podem ser executadas em qualquer computador de mesa comum.
Enfatiza-se que estatisticamente equivalente nao significa que as maquinas de apren-

dizado rasas apresentam resultados iguais. Em sintese, as arquiteturas profundas
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podem alcancar resultados superiores na média, mas na mesma margem de erro em

comparac¢ao as maquinas de aprendizado rasas.

2.5 Ultrassonografia

O ultrassom é um tipo de exame de imagem que utiliza ondas sonoras de alta
frequéncia (ultrassom) para gerar imagens de 6rgaos internos e de outros tecidos.
Durante um ultrassom, um aparelho chamado transdutor converte a corrente elétrica
em ondas sonoras, que sao enviadas para os tecidos do corpo. As ondas sonoras
colidem com as estruturas do corpo e sao refletidas de volta para o transdutor, que
converte as ondas em sinais elétricos. Um computador converte o padrao de sinais
elétricos em uma imagem, que é exibida em um monitor e registrada na forma de

uma imagem digital de computador. A ilustragao desse processo pode ser visto na

Figura Nao sao usados raios X, portanto, nao hé exposicao a radiacao durante

um ultrassom(NIBIB, 2023)).

Figura 2.6: Processo para aquisicdo de imagens Ultrassonograficas.
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llustragdo: star.med.br

Fonte:(das Posses| [2024)).

Porém a interpretacao das imagens ultrassonograficas pode ser complexa e reque-
rer treinamento especializado. Adicionalmente, se o técnico inserir o transdutor no
corpo para realizar o ultrassom, a insercao pode causar algum desconforto. Ocasio-

nalmente, quando um transdutor é inserido, o tecido pode ser danificado, causando
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hemorragia ou infecgdo. Outro ponto a ser destacado é que osso ou gases podem
obstruir o ultrassom. Portanto utilizar o ultrassom para obter imagens de certas
estruturas pode nao ser funcional. Por exemplo, as estruturas situadas atras de
ossos ou atras de 6rgaos armazenadores da gases (Kremkau e Taylor, [2022).

Apesar dessas restri¢oes, o ultrassom continua sendo uma ferramenta importante
em distintas aplicac¢oes, incluindo para exibir o movimento dos 6rgaos e das estrutu-
ras do corpo em tempo real, buscar massas e achados andémalos que estao proximos
a superficie do corpo. O exame de ultrassom é capaz de obter imagens dos 6rgaos
internos a exemplo do abdémen, mama e pelve. O ultrassom também pode ser
usado para orientar o(a) médico(a) no momento em que ele(a) coleta uma amostra
de tecido para bidpsia (MSD) 2025).

Para o cancer de mama sua aplicacao pode ser utilizada para auxiliar na carac-
terizacao de lesoes e guiando bidpsias. A classificagdo BI-RADS (Breast Imaging-
Reporting and Data System) é utilizada para padronizar os achados em exames de
imagem da mama, incluindo o ultrassom. No ultrassom, as lesoes sao avaliadas por
caracteristicas como forma, margens e padrao ecogénico. No contexto de ultrassono-
grafia, padrao ecogénico refere-se a capacidade de um tecido ou estrutura de refletir
as ondas sonoras do transdutor de ultrassom, produzindo diferentes niveis de brilho
(ou "eco") na imagem gerada.

Noédulos sélidos, por exemplo, devem ser visualizados em dois eixos, por inter-
médio do caliper digital. Adicionalmente, cabe a caracterizados de acordo com sua
forma, orientacao, margens, limites e padrao de ecogenicidade. Achados classifi-
cados como BI-RADS 4 ou 5 sao considerados suspeitos, indicando a necessidade
de biépsia [Diagnosticos, 2023). A Figura mostra um equipamento que produz

imagens ultrassonograficas.



Figura 2.7: Aparato utilizado para aquisicio de imagens Ultrassonograficas.

Fonte: (Telerradiologial2023)).
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Capitulo 3

Estado da Arte

A Tabela [3.1] apresenta uma lista de algumas técnicas computacionais do es-
tado da arte aplicadas a ultrassonogramas. Incluem-se algoritmos de aprendizado
de maquina e redes neurais. Técnicas computacionais tém mostrado resultados pro-

missores na deteccao precoce e na classificacao de anomalias mamarias.

Tabela 3.1: Resumo das principais técnicas inteligentes em ultrassonogramas de tltima gera-
Gao.

Autores Tl,pO'de Objetivo Citagoes no Indlc-a acvhado Dataset Acurécia
Técnica Google Scholar na imagem
Machine Learning Rasa Extrator d'e caracterlstlceﬁ + B Sim Publico 83,33%
Autoral Reconhecimento de padrao

__|Fukudaj2023 Rede profunda Reconhecimento de padrao 8 Nao Privado 89,8%
7A17Karawi‘2024 Rede profunda Reconhecimento de padrao 6 Nao Publico 95,07%
7A1—Karawi‘2024 Rasa Reconhecimento de padrao 6 Nao Publico 89,91%
‘Wang)2024 Rede profunda Reconhecimento de padrao 27 Nao Privado 88,17%
Zhang 2024 Rede profunda  Lxtrator de caracteristicas + 36 Nio Privado  92,12%

Reconhecimento de padrao

Fonte: O autor (2025).

Fukuda,2023 apresenta um estudo que investiga o uso de redes neurais convo-
lucionais (CNNs) para classificar lesdbes mamadrias detectadas por elastografia em
exames de ultrassonografia. O modelo proposto realiza uma classificacao binaria,
distinguindo entre massas benignas e malignas. Para isso, foram utilizadas imagens
de elastografia de 245 massas mamarias obtidas de 239 pacientes, sendo 146 benig-
nas e 99 malignas. A rede neural apresentou sensibilidade de 80%, especificidade de
96,6%, acuracia de 89,8% e area sob a curva ROC (AUC) de 0,895 (Fukuda,2023)).
Esse trabalho diz que a base de dados tem o padrao ouro, apontando para a regiao,
mas ele nao se propoe a achar esse padrao. Ele somente da rétulos sem maiores

detalhes.
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Al-Karawi;2024| implementa diversas redes neurais especificamente a imagens de
ultrassonografia. A rede YOLOVT foi aplicada a deteccao e classificacdo de tumores
mamarios em imagens de ultrassonografia, com excelentes resultados. O modelo
foi treinado e testado com um total de 655 imagens, sendo 445 de lesdes benignas
e 210 de lesoes malignas. Em termos de desempenho, a YOLOvVT7 alcangou uma
acuracia de 95,07%, com sensibilidade de 94,97% e especificidade de 95,24% (Al-
Karawi,2024)), indicando uma performance altamente confiavel tanto para detectar
tumores quanto para evitar falsos positivos.

Outra rede utilizada por Al-Karawil2024| foi a LeNet modificada. Ela foi uti-
lizada para a classificacao de tumores mamarios em imagens de ultrassonografia,
realizando uma classificagdo binaria entre lesdes benignas e malignas. Seu treino foi
feito com um total de 780 imagens, da mesma base de dados que ¢é utilizada para
esse trabalho. A principal modificacado em relacao a LeNet original foi a introdu-
¢ao de melhorias como a funcao de ativacao ReLU e o uso de batch normalization.
Com essas adaptagoes, a rede alcangou uma acurdcia de 89,91%(Al-Karawi2024)),
mostrando bom desempenho na tarefa de deteccao e classificacao de lesoes. Por ser
uma rede com poucas camadas, a LeNet é considerada uma rede rasa, e embora nao
seja inteiramente autoexplicavel, sua estrutura simples permite um grau maior de
interpretabilidade em comparacao com redes mais profundas. Isso pode representar
uma vantagem em ambientes clinicos onde a explicabilidade do modelo é desejavel.

Wang2024) propoe o modelo RPF-ELD, uma arquitetura de aprendizado pro-
fundo baseada em destilagdo de conhecimento (teacher-student) para o reconheci-
mento de cancer de mama em imagens de ultrassonografia. A tarefa de classificagao
considera duas classes: benigno e maligno. O conjunto de dados UDIAT possui 163
imagens (109 benignas e 54 malignas). A rede é treinada em duas etapas: primeiro,
um modelo teacher recebe imagens de ultrassom com as regides tumorais previ-
amente marcadas (informagao de regiao de interesse), e em seguida, um modelo
student ¢ treinado para aprender essas informagoes apenas com base nas imagens

puras, sem necessidade de marcagoes. O objetivo é tornar o modelo robusto e aplica-
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vel em ambientes clinicos reais, onde imagens com marcacoes nao estao disponiveis.
Em termos de desempenho, o modelo RPF-ELD supera métodos de ponta. No con-
junto UDIAT, ele alcanga AUC de 88,26%, acuracia de 88,17% e especificidade de
90,33%(Wang2024). Além da base de dados UDIAT, foi utilizado também a base
de dados BUSI. Porém, utilizando a base de dados UDIAT a obra de [Wang,2024
obteve melhores resultados.

Zhang,2024) propoe um novo método de classificacao de tumores mamaéarios em
imagens de ultrassonografia, utilizando uma abordagem baseada em aprendizado
multi-visdo (multi-view learning) e extragdo de caracteristicas de alto nivel e fine-
grained. O modelo realiza uma classificacao binéria, distinguindo entre lesdes be-
nignas e malignas. Foram utilizadas 1.702 imagens de ultrassom de 596 pacientes,
sendo 786 benignas e 916 malignas, todas com confirmacao histopatolégica.

Para superar limitagoes dos métodos tradicionais baseados em recorte tinico da
imagem (TC]F_-D, o trabalho propoe a criagdo de multiplas TCIs com diferentes re-
solucoes, a partir de uma tunica imagem. Cada TCI é tratada como uma “visao”
distinta do tumor, alimentando uma rede neural bilinear homogénea (com backbone
Xception) para extragdo de caracteristicas mais finas. As saidas dessas redes sao
entdo combinadas por meio de uma estratégia de fusao hibrida, que mistura fu-
sdo precoce (de caracteristicas) e tardia (de decisoes). Os resultados experimentais
demonstraram desempenho 6timo em todas as métricas em comparagao com mé-
todos anteriores. O modelo proposto alcancou acurdcia de 92,12%, sensibilidade
de 95,31%, especificidade de 88,41% e AUC de 0,9743. Isso mostra um excelente
equilibrio entre sensibilidade e especificidade, essencial para reduzir falsos negativos
e minimizar biopsias desnecessarias.

A correta aplicagdo de uma técnica computacional em imagens de ultrassono-
grafia, por si s0, nao é suficiente. Os sistemas desenvolvidos na area de engenha-
ria biomédica devem ser capazes de expor a légica que sustenta suas decisdes. E

fundamental que o especialista tenha total confianca na efetividade da ferramenta

!Tumor-Centered Image
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utilizada como apoio diagnostico. Mais do que simplesmente atribuir classificagoes,
o recurso computacional precisa atuar de maneira proativa no processo diagnostico,
destacando a regiao relevante e apresentando as evidéncias que embasaram sua re-
comendacao. Assim, o profissional contard com justificativas técnicas consistentes,
que poderao servir como respaldo em eventuais questionamentos de 6rgaos regu-
ladores, por exemplo. E possivel apontar pela Tabela , que o trabalho autoral
¢ o Unico que se propoés a identificar o local do achado. Uma Machine Learning
pode se especializar em caliper ou em letras na imagem, pois eles tém um padrao
de espessura e textura bem definidos, ja que sao artificiais. Como os trabalhos do
estado-da-arte nao entraram em detalhes sobre a classificacao dos seus respectivos
achados, é possivel que elas tenham se especializado em caliper, em letras na imagem

ou outro padrao alheio a natureza humana.
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Capitulo 4

Desenvolvimento

A Figura [4.T] ilustra o fluxograma, o qual detalha cada uma das fases do pro-
cesso de desenvolvimento. O referido fluxograma oferece uma visdo abrangente e
elucidativa do fluxo de trabalho adotado. Todas as imagens produzidas, todos os
repositorios de aprendizagem estatisticos e Machine Learnings empregadas estao no

GitHub 2025

Figura 4.1: Detalhamento do desenvolvimento.

Pré-Processamento

Triagem das imagens

. N Filtragem
. ultrassonograficas Criacdo de :
: e — pela faixa de Watershed
. contendo elementos pseudo-cores cor
externos |
Benigno X TR TP PRt
Maligno - Extracao de
Beniano x Classificagéo caracteristicas - Escolha de
9 em trés - de textura, +«—— regidode
Normal . ; .
cenarios forma e : interesse
Maligno x frequéncia _
Normal B

Anaélise de padrdes

Fonte: O autor(2025).



o4

4.1 Base de dados

Antes de explicar como o trabalho foi desenvolvido, é importante comentar que
base de dados foi utilizada nele. A base de dados BUSI, possui 780 imagens ultras-
sonograficas. Kssas imagens sao classificadas com base em seus diagnésticos, que
incluem achados benignos, achados malignos e normal. Para cada imagem ultras-
sonica, com o diagnéstico benigno ou maligno, é apresentado a sua mascara com o
achado destacado. Essa base de dados apresenta o padrao ouro das lesoes.

Ap6s o processo de refino, foram considerados 163 pacientes com cancer benigno,

167 com cancer maligno e 167 pacientes classificados como normais.

4.2 Processamento das Imagens de Ultrassono-
grafia

Para obter as informagcoes necessarias das imagens, é recomendado o pré-tratamento
do banco de dados, pois, como se trata de uma machine learning, nao se pode utili-
zar os dados brutos e esperar que o algoritmo os interprete corretamente na maioria
dos casos. Portanto, ¢ necessaria essa manipulacao prévia dos dados para que o
programa assimile apenas os dados de interesse. Para explicar o pré-tratamento,

pode-se dividi-lo em fases.

4.2.1 Triagem das imagens contendo elementos externos

Realiza-se a analise da totalidade do conjunto de dados que engloba 780 imagens
ultrassonograficas(Sayed, 2023)). Essas imagens sdo classificadas com base em seus
diagnosticos, que incluem achados benignos, achados malignos e normal relacionados
a mama. Cada tipo de diagndstico contém multiplas imagens. Porém 134 imagens
tiveram que ser removidas. O percentual de remocao foi de 17,17 %. Apds a
remocao, sobraram 334 imagens ultrassonograficas benignas, 179 malignas e 133

normais.
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A Figura apresenta uma imagem de ultrassonografia proveniente da base
de dados utilizada. Algumas dessas imagens continham o caliper, um marcador
grafico frequentemente utilizado durante exames para indicar medidas. Como efeito
colateral, todas as imagens que apresentavam esse marcador foram removidas da
base. A presenca do caliper poderia levar o modelo de machine learning a aprender
de forma enviesada, associando esse elemento visual ao diagnéstico.

Figura 4.2: Triagem da Base de Dados: Figura com Caliper.

'Eh“—‘w-"'ﬁ-"::- i e g N e e, TS
s e

Fonte: O autor (2025).

Adicionalmente, para manter a integridade dos dados, seria necessario desenvol-
ver uma machine learning especifica para detectar o caliper e estimar a informacao
visual que ele sobrepoe. A referida agdo adicionaria complexidade ao processo e
ainda assim nao garantiria uma reconstrucao fiel da imagem original. Como a tex-
tura e a forma das estruturas sao fundamentais para a correta classificacdo dos

achados, qualquer interferéncia visual poderia comprometer o desempenho do mo-
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delo e, futuramente, gerar incertezas para médicos que analisarem essas imagens.
Outro exemplo de imagem que teve que ser retirada, foram imagens que possuiam

algo escrito em cima do achado, como na Figura Também seria necessério

desenvolver outra IA especifica para identificar essas letras, algo que nao é o objetivo

do trabalho.

Figura 4.3: Triagem da Base de Dados: Figura com letras no achado.

Fonte: O autor (2025).

4.2.2 Criacao de pseudo-cores

O trabalho tem como ferramenta a paleta de cores nipy_spectral, uma colormap
padrao do Matplotlib, que abrange uma ampla gama de cores, indo do
roxo ao vermelho, passando por tons de verde, amarelo, laranja e roxo. O Matplotlib
¢ uma biblioteca do python, linguagem que foi utilizada para a execucao desse tra-
balho. A divisao dos clusters de cores foi feita autorialmente. Ela varia na seguinte

escala: preto, roxo escuro, azul escuro, azul médio, azul claro, verde azulado, verde
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claro, amarelo, laranja, vermelho claro, vermelho escuro e branco. Essa escala pode
ser vista na Figura [£.4]

Figura 4.4: Escala das pseudo-cores criadas.

Escala de cores personalizada

Fonte: O autor (2025).

Na Figura [£.5 observa-se um achado benigno. Embora a imagem contenha
manuscritos digitais, o que interfere negativamente no histograma global, ela foi
mantida na base de dados, uma vez que a triagem ja havia descartado uma parcela
significativa do conjunto original. A perda de mais imagens poderia afetar a acuracia
do trabalho, por isso essas imagens foram mantidas. Nota-se, na Figura (b), que
o manuscrito digital apresenta coloragdo predominantemente vermelha, o que pode
induzir um modelo de machine learning a classificd-lo incorretamente como tecido
fibroso, ja que esse tecido tem uma alta intensidade de calor, quando, na verdade,
trata-se de uma regiao majoritariamente fria. Na Figura tem-se um achado
maligno. Na Figura [£.7] tem-se um normal. A classe normal estd atrelada a exames
os quais nao apresentam qualquer indicio de anormalidade.

Figura 4.5: Achado benigno: (a) em tons de cinza; (b) colorido.

RIGHT BREAST

(a) (b)
Fonte: O autor (2025).

No contexto do projeto, foi necessario realizar uma modificacdo na paleta de
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Figura 4.6: Achado maligno: (a) em tons de cinza; (b) colorido.

(a) (b)

Fonte: O autor (2025).

Figura 4.7: Paciente normal: (a) em tons de cinza; (b) colorido.

Fonte: O autor (2025).

cores. Isso porque a colormap nipy_spectral inclui cores quentes, como vermelho,
amarelo e laranja, que normalmente transmitem a ideia de alerta ou maior intensi-
dade. No entanto, no modelo desenvolvido, essas cores estavam aparecendo justa-
mente em regioes com menor probabilidade de conter achados, o que poderia induzir
a interpretacoes equivocadas por parte de médicos ou pesquisadores. A presenca de
cores quentes em areas menos relevantes poderia sugerir falsamente que essas regioes
sao importantes ou preocupantes.

Para evitar esse tipo de confusdo, as cores quentes foram removidas ou substi-
tuidas por uma técnica computacional autoral, que tinha como entrada a imagem

colorida e como saida a imagem somente com as cores do preto ao verde azulado.



29

Essa alteracao foi feita para reforcar visualmente que essas regioes possuem menor
relevancia diagnostica. Assim, as regidoes com maior probabilidade de conter acha-
dos continuam destacadas com cores mais frias, enquanto areas menos relevantes

desaparecem.

4.2.3 Filtragem pela faixa de cor

A filtragem ¢é feita em trés etapas. A primeira etapa filtra roxo escuro, roxo claro
e azul escuro. A segunda filtra: azul médio, azul claro e verde azulado. Por tltimo,
o filtro é a juncao das cores das duas primeiras etapas.

Conforme a Figura[4.§ os achados benignos estdo costumeiramente contidos nos
trés primeiros clusters de cores mais frios. Porém isso criou uma dificuldade que sera
corroborada nos resultados. Vimos visualmente, que alguns malignos sao a juncao
dos seis tons mais frios, ou seja, uma jungao do primeiro com o segundo filtro, como
pode visto na Figura [£.9) Se usar somente o primeiro filtro ou somente o segundo
filtro, nao agradaria esses casos. Por isso, houve esse junc¢ao no terceiro filtro. Isso

pode ser visto na Figura [£.9] (c).

Figura 4.8: (a) Filtragem orientada aos trés primeiros clusters de cores da paleta nipy_ spectral
de um achado benigno. (b) Filtragem orientada aos trés clusters de cores subsequentes de um
achado benigno. (c¢) Juncdo dos seis primeiros clusters de cores de um achado benigno.

(b)

Fonte: O autor (2025).

4.2.4 Watershed

Antes de aplicar o algoritmo watershed, foi necessario realizar a decomposicao
das imagens originais. Essa etapa é fundamental, pois os achados presentes nas

imagens costumam ocupar grandes proporgoes, estendendo-se de ponta a ponta na
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Figura 4.9: (a) Filtragem orientada aos trés primeiros clusters de cores da paleta nipy_ spectral
de um achado maligno. (b) Filtragem orientada aos trés clusters de cores subsequentes de um
achado maligno. (c¢) Jungao dos seis primeiros clusters de cores de um achado maligno.

(a) () ()
Fonte: O autor (2025).

altura ou na largura da imagem. Para lidar com esse desafio, optou-se por uma
abordagem de decomposicao baseada em morfologia matematica, estruturada em
trés niveis. O objetivo principal dessa decomposicao é localizar com maior acuracia
as regioes de interesse, ou seja, onde os achados estao potencialmente concentrados.
Visa-se fornecer a etapa final de machine learning uma indicacdo mais refinada de
onde se encontra o objeto a ser analisado.

A segmentacgao de imagens é uma técnica essencial na visao computacional, per-
mitindo a divisao da imagem em regioes distintas e semanticamente significativas,
o que facilita a andlise automatizada. Dentre os métodos disponiveis, o algoritmo
watershed é amplamente utilizado, especialmente em casos nos quais as bordas entre
os objetos nao sao nitidamente definidas. A Figura ilustra bem essa aplicacgao.
Note que na subfigura (a) observa-se uma imagem com aspecto de “vazamento” ou
espalhamento da informacdo, enquanto na subfigura (b), apés a aplicacdo do wa-
tershed, a imagem apresenta contornos mais definidos e regioes melhor delimitadas.

A escolha pelo watershed se justifica especialmente em cenarios onde técnicas
mais simples, como a limiarizacao direta, nao sao eficazes, seja pela complexidade
estrutural dos achados ou pela presenca de ruidos nas imagens. O watershed se
mostra eficaz para separar objetos adjacentes ou parcialmente sobrepostos, uma vez
que explora as varia¢oes de intensidade para definir fronteiras com maior acuracia.

O watershed adicionalmente decompoe as regides que estao clusterizadas em
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Figura 4.10: (a) Imagem decomposta original; (b) Imagem decomposta com watershed.

(a) (b)
Fonte: O autor (2025).

uma unica faixa de cor. Algo particularmente 1til em imagens de ultrassom, que
nao possuem uma transicao de textura bem delineada entre a regiao de interesse e

a regiao de vizinhanca.

4.3 Escolha de regiao de interesse

Na base de dados empregada, convencionalmente, ha uma ou no maximo dois
achados por imagem original. Isso posto, uma tnica imagem como um achado ma-
ligno poderia gerar outras dezenas de decomposi¢oes normais, sem qualquer anor-
malidade. Se essa quantidade desbalanceadas de decomposi¢oes fossem oferecida ao
treinamento de uma machine learning, ela iria tenderia a classe majoritaria. Por-
tanto a machine learning tenderia a reconhecer aquela imagem como um caso normal
visto que s6 haveria uma tnica regiao de interesse imersa em outras dezenas de re-
gides sem anormalidades.

E por isso que foi selecionado regioes propensas a benigno, regidoes propensas a
malignos e regides propensas a normais na forma balanceada mais préxima possi-
vel(163 regides propensas a benigno, 167 regides propensas a maligno e 167 regides
propensas como normais) das imagens restantes ap6s o processamento das imagens.

-

E importante lembrar que foram excluidas 134 imagens na etapa de triagem, por
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conta do caliper ou de letras sobre o achado, ou na regiao de vizinhanga muito pro-
xima.

Se alguma desses imagens nao foi retirada na triagem, elas podem ter degradado
a acuracia do trabalho. A machine learning pode pensar que aquilo é uma alta
intensidade de calor pertencente a um tecido humano fibroso. A inferéncia é que
os criadores da base provavelmente nao estavam pensando em submeter em uma

machine learning.

4.4 Analise de padroes

Na presente se¢ao, serao discutidos quais os extratores de caracteristicas de forma

e textura que forma utilizados, além da classificacao dada por esses extratores.

4.4.1 Extracao de caracteristicas

Por se tratar da aplicacdo de técnicas de machine learning rasas, ha um efeito
colateral importante: pode ser que esses modelos nao operem diretamente sobre
os dados brutos, como fazem os métodos de Deep Learning. Dessa forma, torna-se
interessante o uso de extratores de caracteristicas que permitam representar de forma
eficiente as informagoes relevantes presentes nas imagens. Os extratores adotados
neste trabalho foram: Zernike, RegionProps, GLCM (matriz de coocorréncia de
niveis de cinza) e os histogramas de intensidade: nas versoes global, local e da
vizinhanga da imagem bruta(Pereira,2020; [Lima et al.|2014; Lima et al.;2020; |de
Lima et al.|2016} Azevedo et al.;2015a; Azevedo et al.|2015b; |Azevedo da Silva
et al.|2021)).

O total de atributos foram 116. Desses atributos: do 1 ao 13 foram do histograma
global, do 14 ao 26 foram do histograma local, do 27 ao 39 foram do histograma da
vizinhancga, do 40 ao 80 foram do RegionProps, do 81 ao 101 foram do GLCM e do
102 ao 116 foram do Zernike.

Esses descritores, ao serem combinados, oferecem uma representagao robusta e
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multidimensional da imagem, sendo fundamentais para melhorar o desempenho em
tarefas de classificacdo e segmentacao, especialmente no contexto da andlise médica.

Para mais detalhes sobre os resultados obtidos, consultar a Secao [A] A Figura
mostra um achado benigno e sua decomposi¢do, que mostra uma regiao de
interesse. Em seguida, mostra o achado com um aumento em 20% da sua regiao
de vizinhanca. O objetivo é encontrar transi¢coes abruptas entre o achado e sua
regiao de vizinhanca. Na literatura classica, isso aponta a possivel presenca de uma
anomalia o qual teria uma transicao abrupta em intensidade em relacao a sua regiao
de vizinhanca.

Figura 4.11: (a)imagem original em pseudo-cores contendo um achado benigno; (b) decomposi-
¢ao do achado; (¢) regido de vizinhanca do achado acrescido de 20% com base em seu didmetro.

la) (b) 4]

Fonte: O autor(2025).

Nao foi definido nenhum limiar para diferenciar uma estrutura anatomica sau-
davel de um achado. Quem fez esse limiar, no pré-processamento, foi o watershed,
que se baseia na forma para ir recortando o objeto alvo. A regido de vizinhanca

vista na Figura [4.11)(c) é de 20 % além do que foi definida na imagem.

4.4.2 Classificagao

No contexto da identificacdo de padroes em lesoes mamarias, uma das etapas
fundamentais consiste na atribuicao de uma categoria (ou rétulo) a cada exame ana-
lisado. A partir de um conjunto de dados conhecido como conjunto de treinamento,

torna-se possivel construir uma hipétese que represente os diferentes diagnosticos
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possiveis. Concluida essa fase inicial de aprendizado, cabe ao modelo de machine
learning inferir a classe correspondente a um novo exame, com base na comparagao
entre as caracteristicas extraidas em tempo real e aquelas previamente aprendidas
durante o treinamento.

O principal objetivo da técnica de machine learning é encontrar uma fungao
discriminante capaz de separar corretamente as classes envolvidas (por exemplo,
maligno ou benigno). Assim, quando um exame inédito é submetido ao sistema, a
funcao é acionada e retorna a classe a qual o exame provavelmente pertence. Em ter-
mos matematicos, essa operagao é expressa por ¢ = f(x), onde z = (1, xa,...,x;),
representa o vetor de atributos extraidos do exame avaliado; t corresponde as 116
caracteristicas dindmicas consideradas; ¢ é a classe (rétulo) atribuida ao exame; e f
¢ a funcao de mapeamento aprendida pelo modelo durante a fase de treinamento.

A metodologia proposta neste trabalho adota modelos de machine learning como
classificadores principais. Diferentes combinacoes de parametros de configuragao
foram exploradas com o intuito de maximizar a acuracia média da aplicacao de-
senvolvida, buscando aprimorar sua eficacia diagnéstica. Os parametros explorados
foram os parametros de custo e parametros de gama, além de terem sido explorados
4 kernels diferentes: linear, polinomial, radial e sigmoidal.

Em cada uma das investigacoes dos parametros da machine learning, feitas em
python, foram empregadas 10 distintas execugoes atreladas ao método k-fold. A
finalidade do uso de referido procedimento visa a permitir que machine learning
tendenciosas nao tenha taxas de acerto elevadas. No método k-fold, é destinada uma
parte para o grupo de teste, ao passo que a restante é destinada ao aprendizado .
Esse procedimento ocorre de forma intercalada durante dez rodadas para que todas
os grupos de amostras possam ter sido submetidas a etapa de teste. O grau de
exatidao da machine learning é determinado a partir da média aritmética do indice
de sucesso alcancado durante todas as dez execucoes. Isso posto, os pacotes com as
amostras eram determinados randomicamente. A métrica final diz respeito a média

e desvio padrao ao longo das execucoes.
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Para cada conjunto de parametros avaliados nos modelos de machine learning,
foram realizadas 10 execucoes distintas utilizando o método de validagao cruzada k-
fold. A adocao desse procedimento visa mitigar o risco de que modelos tendenciosos
obtenham resultados artificialmente elevados, proporcionando uma avaliacdo mais
realista do desempenho. No método k-fold, o conjunto de dados é dividido em k
partes (ou "folds"). Em cada rodada, uma dessas partes é utilizada como conjunto
de teste, enquanto as demais sdo empregadas para o treinamento. Esse processo é
repetido de forma alternada até que todas as amostras tenham sido utilizadas, ao
menos uma vez, na fase de teste. A acuracia do modelo é entao estimada com base na
média aritmética das taxas de acerto obtidas nas dez execugoes. Para cada conjunto
de parametros investigado, obtém-se dez medigoes de desempenho, a partir das quais
sao calculadas a média e o desvio padrao: indicadores que compoem a métrica final

reportada.

4.5 Discussao

Seria importante obter uma base de dados planejada previamente para uma
Machine Learning. Essa falta de planejamento na base de dados atrapalhou na fase
da triagem, pois 134 imagens tiveram que ser retiradas. As imagens que sobraram
podem ainda ter letras na imagem, nao necessariamente perto do achado, mas que
atrapalharam o processamento do histograma global.

A base de dados também nao tem informagoes extra imagens, exemplo: idade da
paciente, historico familiar e etc. Essas informagoes seriam importantes, pois ela nos
daria a oportunidade de criar varias Machine Learnings, onde cada uma é especiali-
zada em um grupo de mulher diferente. Seria possivel criar uma Machine Learning
sO para pacientes jovens, outra para pacientes com historico de cancer na familia,
outra para pacientes idosas e entre outras possibilidades. Isso poderia contribuir na
criacao de uma Machine Learning especialistas cada qual em um grupo biossocial de
mulheres. Pérem, com as imagens obtidas, é possivel criar uma Machine Learning

generalista.
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Apesar das limitagoes enfrentadas com a base de dados, como a auséncia de pla-
nejamento voltado para Machine Learning e a falta de informagoes extras, os resul-
tados obtidos, que serao vistos no Capitulo[5, demonstram que é possivel desenvolver
um modelo com desempenho satisfatorio. A remocao de imagens problematicas e os
desafios no pré-processamento nao comprometeram a esséncia da andlise, e a criagdo

de uma Machine Learning generalista mostrou-se viavel com os dados disponiveis.
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Capitulo 5

Resultados

O presente capitulo apresenta os resultados quanto ao reconhecimento padrao
visando a deteccao e classificacdo de pacientes com cancer por intermédio de ima-
gens de ultrassonografia. Com o objetivo de avaliar o desempenho e a robustez dos
parametros de aprendizado de maquina empregados, foram definidos trés diferen-
tes cenarios experimentais. Essa estrutura experimental visa evidenciar como cada
conjunto de parametros de machine learning se comporta frente as variabilidades
presentes nas imagens médicas e sua capacidade de generalizacao na qualidade de
ferramenta de "segunda opiniao".

Na base de dados utilizada, a classe normal esta atrelada a exames os quais nao
apresentam qualquer indicio de anormalidade. Para cada paciente, foram extraidas
116 caracteristicas, abrangendo descritores relacionados a textura, forma e mapa
de calor do achado, bem como de sua regiao de vizinhanga e da imagem bruta
original. Essas 116 varidveis servem como atributos de entrada para os modelos
de aprendizado estatistico avaliados, cada um testado com diferentes configuragoes
de parametros. Enfatiza-se que a capacidade de generalizacdo desses modelos esta
diretamente ligada a escolha adequada de seus parametros de configuracgao.

Em cada cenario apresentado na Tabela sao destacados os desempenhos ma-
ximo e minimo obtidos. O melhor desempenho do método proposto ocorre quando
se realiza a comparagao exclusiva entre pacientes com cancer benigno e aquelas

sem quaisquer alteracoes detectaveis. Neste contexto, entende-se como "normais'os
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casos em que nao ha presencga de achados clinicos. Nesse cendrio ideal, a metodo-
logia desenvolvida obteve uma taxa média de distincao de 83,33% entre os grupos
mencionados, durante a fase de avaliagdo. Ressalta-se que essa fase corresponde
ao conjunto de exames que nao foram previamente expostos ao modelo de machine
learning durante seu treinamento, ou seja o conjunto teste, permitindo assim uma
analise da capacidade de generalizacao da solucao proposta.

Na Tabela [5.1], sdo apresentados, respectivamente, o melhor e o pior desempenho
obtido em cada um dos cenarios analisados. O cenario de maior eficicia do método
proposto ocorre na comparacao exclusiva entre pacientes com achados benignos e
aquelas classificadas como normais. Nesse contexto, considerado o mais favoravel,
a abordagem desenvolvida atingiu uma acuracia média de 83,33% durante a etapa
de testes. E importante ressaltar que essa etapa contemplou apenas exames que
nao foram utilizados previamente no treinamento do modelo de machine learning,
permitindo uma andalise mais fiel da capacidade de generalizacao do sistema.

Tabela 5.1: Resultados do classificador SVM, onde a primeira linha equivale ao melhor resul-
tado e a segunda linha equivale ao pior resultado. Por normal, denota-se pacientes sem achado.

Classe versus Kernel Funcao Funcao Acurécia Acurécia
contra-classe Custo gama Treino (%) Teste (%)
Classe benigna  Linear 0,001 0,001 75,45 £ 4,97 67,58 + 6,22
versus maligna Sigmoide 1 0,001 29,02 + 1,1 30,05 + 8,93
Classe benigna  Linear 0,001 0,001 90,94 + 2,92 83,33 + 9,61
versus normal Sigmoide 1 0,001 15,08 + 0,58 16,06 + 5,26
Classe normal  Linear 0,001 0,001 80,34 + 3,49 70,70 £ 6,77
versus maligna Sigmoide 1 0,001 44,38 + 2,03 41,89 £+ 7,18

Fonte: O autor (2025).

A Tabela demostra as matrizes de confusao dos melhores resultados, apre-
sentados na Tabela [5.1) em termos percentuais. Em termos didaticos, a Tabela [5.2]
apresenta a matriz de confusdo das primeira linhas de cada cendrio avaliado. A
matriz de confusao é importante para verificar a qualidade do aprendizado super-
visionado. Na Tabela , C. e CC. sao abreviacoes de Classe e Contra-Classe.
As classes desejadas estao dispostas no rétulo vertical, enquanto as contra-classes

estao no rétulo horizontal. Na matriz de confusdo, a diagonal principal é ocupada
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pelos casos em que a classe obtida coincide com a classe esperada, denominados
casos verdadeiros positivos. Portanto um bom classificador tem a diagonal principal
ocupada por valores altos e os outros elementos tém valores baixos.

A Tabela exibe as principais diagonais grifadas em negrito. Em relacao
ao cenario benigno wversus normal, o reconhecimento de padrao autoral classificou
erroneamente, em média, 27,99 % das amostras sem achados quando se tratavam
de pacientes com achados benignos. Seguindo o mesmo raciocinio, observou-se uma
média de 37,72 % de classificagoes incorretas em que pacientes com achados benignos
foram identificadas como normais.

Ainda com relacao a Tabela [5.2] a sensibilidade e a especificidade referem-se a
capacidade do campo receptivo (méscara) reconhecer amostras da classe e contra-
classe, respectivamente. O trabalho proposto apresenta a matriz de confusao em
termos percentuais para facilitar a interpretacao da sensibilidade e da especificidade.
Em sintese, a sensibilidade e a especificidade sdo apresentadas na propria matriz de
confusao, descrita na Tabela 5.2l Por exemplo, o primeiro campo receptivo atrelado
a cisto tem uma média de 73,01% com relacdo a sensibilidade e aos verdadeiros
positivos. Seguindo o mesmo raciocinio, essa mesma mascara obtém, em média,
62,28 % para a especificidade e os verdadeiros negativos.

E importante apresentar a matriz de confusao em termos percentuais. Isso per-
mite inferir grande parte das métricas relacionadas a classificacao estatistica. Por
exemplo, métricas como: prevaléncia, precisao, MCC |I|7 FM E|, curva ROC E| e curva
AUC ﬁ sao derivados da matriz de confusao. Ha dezenas de métricas que podem ser
extraidas da matriz de confusao apresentada na Tabela

A Tabela [5.3] apresenta as matrizes de confusdo correspondentes aos piores de-
sempenhos observados, previamente listados na Tabela [5.1} representados em termos
percentuais. A inclusao dessas matrizes tem como objetivo evidenciar, de forma vi-

sual e quantitativa, a fragilidade dos resultados obtidos por determinados modelos

IMCC: The Matthews correlation coefficient.
2FM: Fowlkes—Mallows indez.

3ROC: Receiver Operating Characteristic.
4AUC: Area Under the Curve.
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Tabela 5.2: Matriz de confusdo dos melhores cendrios em termos percentuais (%)

Treino Teste
C. CC. C. CC.
Classe benigna C. 78,39 + 4,26 27,41 + 3,75 73,01 £+ 5,89 37,72 +£ 4,34
versus maligna CC. 21,61 £+ 4,26 72,59 £+ 3,75 27,99 £+ 5,89 62,28 + 4,34
Classe benigna C. 97,41 = 5,63 15,68 + 4,58 89,22 + 4,58 22,70 + 5,63
versus normal CC. 2,59 4+ 5,63 84,32 + 4,58 10,78 4+ 4,58 77,30 £+ 5,63
Classe normal C. 83,10 *+ 8,43 22,42 + 587 75,45 + 5,89 34,13 + 8,43
versus maligna CC. 16,90 + 8,43 77,58 + 5,87 24,55 + 5,89 65,87 + 8,43

Fonte: O autor (2025).

ou configuragoes. Essa fragilidade se manifesta principalmente nos baixos valores
encontrados ao longo da diagonal principal das matrizes, que, idealmente, deve-
riam concentrar as maiores proporc¢oes, uma vez que representam as classificagoes
corretas. Ao exibir essas matrizes, busca-se destacar a limitagdo dos modelos em dis-
tinguir corretamente as classes envolvidas, reforcando a importancia de estratégias
de ajuste de parametros para otimizar o desempenho preditivo da machine learning.

Tabela 5.3: Matriz de confusdo dos piores cenérios em termos percentuais (%)

Treino Teste
C. CC. C. CC.
Classe benigna C. 27,95 &+ 6,03 69,93 £ 5,23 28,83 £+ 5,23 68,86 4+ 6,03
versus maligna CC. 72,05 + 6,03 30,07 + 5,23 71,17 £ 5,23 31,14 + 6,03
Classe benigna C. 14,77 + 4,62 82,96 + 3,65 14,97 + 3,65 82,82 + 4,62
versus normal CC. 85,23 + 4,62 17,18 £+ 3,65 85,03 £+ 3,65 17,04 + 4,62
Classe normal C. 14,24 + 4,31 25,48 + 4,37 11,98 + 4,37 28,14 + 4,31
versus maligna CC. 85,76 + 4,31 74,52 + 4,37 88,02 + 4,37 71,86 £+ 4,31

Fonte: O autor (2025).

5.1 Reconhecimento de Padrao com Poda

A poda dos atributos de entrada em um modelo de machine learning se refere
ao processo de selecionar apenas as variaveis mais relevantes para o problema, eli-
minando aquelas que sao redundantes, irrelevantes ou que introduzem ruido. Essa
pratica traz diversas vantagens importantes. Em primeiro lugar, ela contribui para
a reducao da complexidade do modelo, tornando-o mais simples e eficiente, tanto

em termos de tempo de treinamento quanto de uso de recursos computacionais.
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A poda dos atributos estatisticamente irrelevantes também potencializa a capa-
cidade de generalizacao da machine learning, ou seja, na capacidade do modelo de
manter um bom desempenho diante de dados nao vistos durante a fase de apren-
dizado. A reducgao da dimensionalidade resultante da poda pode ser fundamental
para tornar viavel a aplicacao de determinadas machine learning que nao escalam
bem com um niimero elevado de atributos.

A reducdo da dimensionalidade de uma machine learning é fundamental de modo
que se torne viavel formular uma hipotese quanto aos seus padroes captados durante
a sua etapa de treinamento. A presente secdo apresenta uma metodologia autoral
visando a poda de atributos de entrada.

No modelo autoral, a reducao da dimensionalidade é realizada de maneira pre-
ventiva. Essa redugdo ocorre mesmo antes da otimizacao dos parametros treindveis.
A redugdo da dimensionalidade é aplicada através de matrizes de correlacao. O
codigo fonte da poda autoral esta livremente disponivel no seguinte repositério (Fo-
rensics, [2024)).

Os testes de correlagdo representam andalises estatisticas aplicadas de modo a
comparar dois conjuntos de dados. O objetivo é determinar se existe correlagdo
entre esses conjuntos ou se a hipotese nula é valida. No contexto da poda desenvol-
vida, o primeiro conjunto de dados é dado pelos atributos de entrada de todas as
amostras. Esse conjunto é bidimensional, sendo a primeira dimensao composta pelos
atributos e a segunda dimensao pela quantidade total de amostras. Ja o segundo
conjunto de dados utilizado no teste de correlagao corresponde as classes de todas as
amostras. Este conjunto é unidimensional, onde cada posicao do vetor representa a
classe correspondente a sua respectiva amostra. Essa abordagem proporciona uma
estrutura eficaz para a analise estatistica, possibilitando a avaliacao de correlagoes
entre atributos e classes no contexto de machine learning.

Na abordagem da poda autoral, caso a correlacao entre as amostras seja inferior
a 0.1, o respectivo atributo de entrada é removido do repositério de dados. Dessa

maneira, permanecem apenas os atributos de entrada que exercem uma influéncia
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direta sobre o valor da classe associada & sua propria amostra. A referida poda
nao apenas reduz o tempo necessario para o treinamento, mas também aprimora a
interpretacao dos dados. Essa abordagem se destaca como uma pratica benéfica em
termos de eficiéncia e interpretabilidade.

Ao final da poda, sobraram 45, 43 e 35 atributos, nesta ordem, para os cenarios
apresentados na Tabela[5.4] A referida tabela apresenta, respectivamente, os melho-
res e piores desempenhos registrados em cada um dos contextos avaliados. O cenario
de desempenho mais expressivo da estratégia proposta foi verificado na comparagao
exclusiva entre pacientes com lesoes benignas e aquelas categorizadas como normais.
Nesse cenario, considerado o mais promissor, a solu¢ao implementada alcangou uma
taxa média de acurdcia de 81,52% durante a fase de teste.

Em comparacao com a Tabela[5.1} na qual eram utilizados 116 atributos, observa-
se que a reducao de quase 200% no nimero de atributos de entrada. Paradoxalmente,
a referida redugao resultou em uma melhoria na acuracia em dois dos trés cenérios
avaliados. Por exemplo, no cenéario que compara achados benignos e malignos,
a acurdcia média antes da poda era de 67,58%. Apds a aplicacao da poda de
atributos, esse valor aumentou para 73,03%. Esse resultado evidencia que atributos
irrelevantes nao apenas tornam a etapa de aprendizado mais lenta, como também
podem comprometer o desempenho do modelo de machine learning, degradando sua
capacidade de reconhecimento de padrao.

Tabela 5.4: Resultados do classificador SVM, onde a primeira linha equivale ao melhor cenéario
e a segunda linha equivale ao pior cendrio.

Classe versus  Melhor Funcdo  Funcéo Acurécia Acuracia
contra-classe kernel Custo gama Treino (%) Teste (%)
Classe benigna  Linear 0,001 0,001 74,71 + 1,26 73,03 &+ 5,82
versus maligna Sigmoide 1 0,001 33,7 £ 1,54 33,3 £+ 4,49
Classe benigna  Linear 0,001 0,001 85,56 + 1,73 81,52 + 7,84
versus normal Sigmoide 1 0,001 35,93 £+ 0,58 36,06 £+ 3,44
Classe normal Polinomial 0,001 1000 70,56 + 1,74 72,14 £+ 3,15
versus maligna Sigmoide 0,1 0,001 50,63 + 0,59 45,2 £ 417

Fonte: O autor (2025).

A Tabela[5.5]ilustra as matrizes de confusao dos piores desempenhos, exibidos na
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Tabela em valores percentuais. De maneira sintética, a Tabela|b.5|exibe a matriz
de confusao das segundas linhas de cada situagao analisada. A matriz de confusao é
crucial para averiguar a eficdcia do aprendizado supervisionado. Na Tabela [5.5, C.

e CC. sao formas abreviadas de Classe e Contra-classe.

Tabela 5.5: Matriz de confusdo melhores cendrios em termos percentuais (%)

Treino Teste
C. CC. C. CC.
Classe benigna C. 81,05 = 7,93 34,26 £+ 5,94 79,14 &+ 5,94 41,32 + 4,16
versus maligna CC. 18,95 £+ 7,93 65,74 = 5,94 20,86 + 5,94 58,68 + 4,16
Classe benigna C. 93,68 + 5,27 4458 £+ 3,99 93,41 + 2,81 4479 £ 4,92
versus normal CC. 6,32 + 5,27 55,42 4+ 3,99 6,59 + 2,81 55,21 + 4,92
Classe normal C. 46,51 + 5,44 33,67 + 5,31 51,50 = 7,9 34,73 £ 5,44
versus maligna CC. 53,49 £+ 5,44 66,33 = 5,31 48,50 = 7,9 65,27 + 5,44

Fonte: O autor (2025).

A Tabela exibe as matrizes de confusdo referentes aos desempenhos mais

baixos observados, previamente indicados na Tabela [5.5] expressos em termos per-
centuais. A insercao dessas matrizes tem como finalidade demonstrar, de maneira
grafica e numérica, as fragilidades associadas a determinados modelos ou configu-
racoes testadas. Tais limitagdes tornam-se evidentes principalmente pelos baixos
percentuais localizados na diagonal principal das matrizes, a qual, idealmente, de-
veria concentrar os maiores valores, ja que corresponde as classificagoes corretas.
Ao apresentar essas matrizes, pretende-se evidenciar a dificuldade dos modelos em
diferenciar adequadamente as classes analisadas.

Tabela 5.6: Matriz de confusio piores cendrios em termos percentuais (%)

Treino Teste
C. CC. C. CC.
Classe benigna C. 39,54 4+ 7,21 74,85 + 7.83 39,26 £+ 7,83 74,25 + 7,85
versus maligna CC. 60,46 + 7,21 25,15 4+ 7.83 60,74 + 7,83 25,75 + 7,85
Classe benigna C. 60,75 = 4,73 49,76 £ 6,21 61,68 & 5,88 49,69 + 4,73
versus normal CC. 39,25 + 4,73 50,24 + 6,21 38,32 + 5,88 50,31 + 4,73
Classe normal C. 60,61 + 4,66 59,55 + 7,21 55,09 &+ 6,32 64,67 + 7,3
versus maligna CC. 39,39 + 4,66 40,45 + 7,21 44,91 + 6,32 35,33 = 7,3

Fonte: O autor (2025).
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5.2 Discussao

A anédlise dos parametros de configuracao mostrou-se fundamental em determi-
nados cenarios do experimento. Observou-se que, ao alterar apenas os parametros,
sem modificar a base de dados ou o algoritmo em si, a diferenca entre o melhor e
o pior desempenho foi expressiva, chegando a quase 100% em termos de acurécia.
Esse resultado evidencia a sensibilidade do modelo as escolhas de configuracao e
reforga a importancia da etapa de ajuste fino (ou tuning) para garantir a eficacia
do sistema. No contexto da presente pesquisa, voltada a deteccao e classificacao de
regides de interesse em ultrassonografias mamarias, esse achado ganha ainda mais
relevancia, pois demonstra que o sucesso da Machine Learning aplicada ao diag-
nostico por imagem depende nao apenas da qualidade dos dados ou da arquitetura
utilizada, mas também da criteriosa otimizagao dos parametros de configuragao.

Os resultados obtidos neste trabalho também evidenciam que a metodologia
proposta apresenta relevancia estatistica quando comparada a modelos de Deep Le-
arning considerados de ultima geracao. Isso significa que, mesmo frente a arqui-
teturas amplamente reconhecidas na literatura como estado-da-arte, o desempenho
alcancado pela abordagem desenvolvida nao apenas se manteve competitivo, como
também demonstrou significincia estatistica em diversos cenarios de teste. Essa
constatacao reforca o potencial da solu¢ao apresentada, sobretudo em contextos que
exigem alta precisao diagndstica e transparéncia nos resultados.

Com base nos trabalhos do estado da arte, que discute métodos como CNNs,
ELMs e abordagens de transferéncia de aprendizado com estruturas altamente espe-
cializadas e geralmente com grande demanda computacional, pode-se observar que
muitos desses métodos obtiveram acurdcias perto de 90% ao lidar com imagens de
ultrassom. Porém, isso ocorre geralmente em contextos que nao expoem a logica de
suas decisoes e com bases de dados nao disponiveis ao piblico.

Embora o trabalho tenha enfrentado a limitacao de nao ser possivel treinar mo-
delos especializados de machine learning para cada subgrupo de pacientes, devido

ao tamanho reduzido e a heterogeneidade da base de dados disponivel, os resultados
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obtidos sao bastante expressivos. A acuracia média de 83,33% na distin¢ao entre
lesoes benignas e pacientes normais ¢ um indicativo claro da eficicia da abordagem
proposta. Mesmo sem segmentacoes por faixa etaria, tipo de tecido ou outros fato-
res clinicos relevantes, o modelo desenvolvido com técnicas de menor complexidade
e computacionalmente mais acessiveis atingiu um desempenho promissor, apesar de
seus recursos limitados.

O mais relevante é que tal desempenho foi alcancado utilizando exclusivamente
informacgoes extraidas diretamente das imagens de ultrassonografia, sem o apoio de
metadados clinicos ou anotacoes externas. Isso demonstra o potencial da abordagem
proposta em capturar padroes visuais relevantes de forma autoénoma, reforcando
sua aplicabilidade em cenarios reais, onde nem sempre ha dados complementares

disponiveis.
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Capitulo 6

Conclusao

O estudo foi idealizado com o propdsito principal de aperfeicoar a identificacao
de achados em pacientes diagnosticados com cancer de mama. A intengao é con-
tribuir significativamente para a agilidade do diagnostico, de modo que essa doenga
deixe de ocupar as primeiras posigoes nos indices de mortalidade da populagao bra-
sileira. No contexto especifico do cancer de mama, a proposta deste projeto é de
auxiliar no diagnostico precoce e dar uma segunda opiniao para que o médico possa
tomar uma decisdo o mais ajustada possivel. Uma outra ambicao é que o sistema
desenvolvido transcenda os muros académicos e seja efetivamente utilizado por pro-
fissionais especialistas. O impacto desejado é que a eficiéncia e precisao dos exames
mamarios se tornem menos dependentes da interpretagao subjetiva e da experiéncia
individual do profissional examinador. Além disso, espera-se que os resultados desta
pesquisa sejam considerados nas proximas atualizagoes do documento de consenso
do Ministério da Satde para o cancer de mama.

O diagnostico por imagem é complexo devido a variedade dos casos e a heteroge-
niedade da anatomia humana. Para aprimorar o diagnostico, sdo aplicadas técnicas
de processamento de imagens que identificam objetos com precisao computacional.
Porém, a busca por configuragoes ideais para essas técnicas é complexa e requer
supercomputadores, devido ao vasto espago de exploracao. Embora as redes neurais
profundas (Deep Learning) sejam utilizadas no estado da arte para reconhecer pa-

droes em imagens médicas, elas apresentam desvantagens, como os longos tempos
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de treinamento e a dificuldade em explicar suas decisoes, devido aos seus milhoes de
parametros treinaveis. Essas limitagoes podem ser superadas com o uso de técnicas
de aprendizado extremo, que sdo computacionalmente eficientes e mais explicaveis.
O projeto empregou maquinas de aprendizado estatistico na deteccao e classificacao
de achados em imagens de ultrassonografia.

De forma metoddica, a técnica computacional autoral sera submetida a peridédicos
e congressos de alto impacto. A expectativa é que o estado de Pernambuco assuma
uma posicao proeminente na prevencao e deteccao automatizada de canceres de

mama.

6.1 Dificuldades Encontradas

Durante a pesquisa, foi encontrado alguns obstaculos, como a presenca do caliper
em certas imagens do banco de dados. Nem todas as imagens apresentavam esse
marcador, e, para evitar a criagdo de uma [A com um enviesamento, tais imagens
foram removidas no pré-processamento para nao comprometer a eficiéncia e acuracia
do modelo.

Ruidos foram identificados nas imagens ultrassonograficas, algo comum para o
exame. Isso, apesar de, a ultrassonografia ser o método mais recomendado para
pacientes jovens — geralmente com menos de 35 anos — cujas mamas tendem a
ser densas e/ou fibrosas. Essa densidade aumenta o contraste com o parénquima
mamario, que sao os demais tecidos da mama, e sao capazes de fazer o ruido nao
atrapalhar tanto a distingao dos elementos presentes na imagem. Desenvolver técni-
cas capazes de detectar e classificar estruturas em imagens com esse nivel de ruido
é um desafio significativo.

O cenério se torna ainda mais complexo pelo fato de que as técnicas computacio-
nais empregadas apresentam baixa complexidade — sao modelos rasos, com poucos
parametros ajustaveis. Diferente das abordagens baseadas em Deep Learning, essas
técnicas nao contam com milhoes de parametros que possam ser otimizados para

atenuar os efeitos do ruido. Além disso, a adocao de Deep Learning exige uma in-
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fraestrutura robusta, com alto consumo de energia e 4gua para o funcionamento e a
refrigeracao dos datacenters — algo muitas vezes inviavel em contextos com recursos

limitados.

6.2 Trabalhos Futuros

No desenvolvimento dessa pesquisa, quatro aspectos despertaram o interesse em

novas pesquisas:

e A proposta de aprimorar o pré-processamento das imagens, tornando-o mais
eficiente e robusto. Ao otimizar os métodos utilizados nessa etapa, busca-
se viabilizar a paralelizacao da analise das regioes de interesse extraidas das
decomposigoes das imagens ultrassonograficas. Esse aprimoramento pode en-
volver técnicas avancadas de filtragem, remocao de ruido, normalizacao de
intensidade e realce de bordas. O aperfeicoamento dessas abordagens tem o
potencial de tornar a andlise das imagens subsequentes mais precisa e agil.
Com um pré-processamento mais acurado, os modelos de aprendizado de ma-
quina e de reconhecimento de padroes podem atuar de forma mais eficaz,
aumentando a confiabilidade dos diagnodsticos e contribuindo para decisoes

clinicas mais bem fundamentadas.

o Qutra linha promissora de pesquisa seria o desenvolvimento da computacao
afetiva como forma de auxiliar a maquina na explicacao de seus diagnosticos
aos especialistas. Essa abordagem poderia tornar as interagdes mais intuitivas
e empaticas, facilitando a interpretacao das informacgoes geradas pelos sistemas
automatizados. Com o uso da computacao afetiva, a maquina teria a capaci-
dade de adaptar sua comunicacao ao perfil do usudrio: oferecendo explicagoes
detalhadas e técnicas para especialistas experientes, ao mesmo tempo em que
apresentaria informagoes de forma mais simplificada e acessivel para profissio-
nais com menor familiaridade com o sistema. Esse nivel de personaliza¢ao nao

apenas aprimoraria a usabilidade do programa, como também aumentaria a
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confianga dos profissionais nas decisdes automatizadas, promovendo uma in-
tegracao mais efetiva das tecnologias de aprendizado de maquina no ambiente

clinico.

Em testes preliminares de usabilidade, observou-se uma tendéncia entre cien-
tistas juniores da engenharia biomédica de esperar que a técnica computacional
desenvolvida gere regioes de interesse (ROIs) com formato arredondado. No
entanto, devido a elevada presenca de ruidos nas imagens ultrassonograficas, os
achados nem sempre apresentam contornos ovalares ou regulares. Diante disso,
trabalhos futuros propoem o uso de técnicas de contorno ativo com o objetivo
de suavizar as bordas e conferir uma forma mais arredondada aos achados.
A intengao é que tanto profissionais quanto cientistas juniores sintam maior
confianga nos resultados produzidos pela ferramenta, mesmo que, visualmente,
o contorno ativo gere uma representacao que nao corresponda exatamente ao
dominio original da imagem. Do ponto de vista técnico, o reconhecimento de
padroes por meio de aprendizado de maquina continuara operando com base
no achado original extraido diretamente da imagem. Ja a interface grafica, em
versoes futuras, podera exibir uma representacao suavizada, hipotética, mas
realista, que esteja alinhada com os padroes descritos na literatura cientifica
e com o padrao-ouro das bases de dados utilizadas, como demonstrado na Fi-
gura da introducao, a qual evidencia que o delineamento de referéncia nem

sempre corresponde fielmente ao dominio visual da imagem original.

Validar o sistema computacional junto & comunidade cientifica. A validacao
cientifica consiste na comparagao dos resultados com benchmarks consolidados
e, sempre que possivel, na submissao de artigos ou apresentagao do trabalho
em eventos académicos e cientificos. Isso permite que o sistema desenvolvido
seja submetido a critica por pares, conferindo maior legitimidade a solugao
proposta. Quando viavel, esta etapa também pode incluir o envolvimento de
profissionais da satide na avaliagao do sistema quanto a usabilidade, aplicabi-

lidade e aderéncia as necessidades clinicas.
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Apéndice A

Descricao de Caracteristicas de

Formas e de Texturas

A seguir, sdo descritas as caracteristicas de formas e de texturas dos achados.
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Tabela A.1: Descricdo de Caracteristicas de Formas e de Texturas

Atributo Descricao
Zernike: 32 momentos Devidamente explicado em |2.1.2|
Descritor de textura: Contraste Uma avaliacao da diversidade dos tons de cinza na figura.

Ela mensura a distin¢do de brilho
entre os elementos de imagem contiguos em uma especifica
orientagao e afastamento na figura.
Quanto mais elevada a variagdo tonal, maior é
a disparidade entre os valores de
brilho dos elementos de imagem préximos,
sinalizando alteracGes bruscas na tessitura da figura.

Descritor de textura: Correlagao Uma avaliagdo da retilinearidade
da ligagdo entre os tons de cinza na figura.
Ela mensura o nivel de concordancia
entre os valores de brilho dos elementos de imagem em
uma especifica orientacao e afastamento
na figura. A concordéncia oscila entre -1 e 1, onde valores
préximos a 1 sinalizam uma forte concordancia
positiva (os elementos de imagem tendem a apresentar
valores analogos) e valores préximos a -1
sinalizam uma forte concordancia negativa
(os elementos de imagem tendem a apresentar valores inversos).
Um valor de concordancia proximo a zero sinaliza
auséncia de ligacdo retilinea. Em termos de tessituras,
uma alta concordancia pode indicar
uma, tessitura uniforme e constante,
enquanto uma baixa concordancia pode indicar
uma tessitura mais diversificada ou instével.

Descritor de textura: Energia A intensidade agregada é uma avaliacdo do quao condensada
ou esparsa € a distribuicao de
tons de cinza na figura.
Quanto mais elevada a intensidade agregada, mais homogénea
é a tessitura da figura. Essa avaliacao
¢é util para diferenciar entre
tessituras uniformes e tessituras
com alteracoes bruscas de brilho.

Descritor de textura: Homogeneidade Uma avaliacdo da constancia ou regularidade
dos tons de cinza na figura.
Ela mensura o quao proximos os valores
de brilho dos elementos de imagem estao uns dos outros.
Quanto mais elevada a uniformidade, menor é
a diversidade nos tons de cinza entre
os elementos de imagem préximos, sinalizando uma tessitura
mais constante e regular na figura.
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Atributo

Descrigao

Descritor de forma: Area

Quantidade numérica de elementos de imagem
na area, expressa como um valor tinico.

Descritor de forma: Area da caixa
delimitadora

Quantidade de elementos de imagem do
contorno retangular dimensionados pela
area do elemento de imagem.

Descritor de forma: Area Convexa

A "Area Convexa'concerne & quantidade de
elementos de imagem na "Figura Envolvente", isto é,
na figura que define o invélucro convexo
da area de interesse, onde todos
os elementos de imagem dentro do involucro estdo preenchidos
(considerados como "ativos"). Essa superficie
é expressa como um valor tnico.

Descritor de forma: Area preenchida

"Area preenchida'é a enumeragdo da quantidade
de elementos de imagem ativos na figura preenchida
(Superficie Ativada), a qual define
uma area com todos os elementos de imagem dentro do
limite preenchidos (ativos),
expressa como um valor tnico.

Descritor de forma: Comprimento
do eixo principal

Dimensao (em elementos de imagem) do eixo principal
da elipse que possui os mesmos
segundos momentos centrais padronizados
que a area, expresso como um valor tnico.

Descritor de forma: Comprimento
do eixo menor

Comprimento (em elementos de imagem) do eixo secundario
da elipse que possui os mesmos segundos
momentos centrais padronizados
que a area, expresso como um valor tnico.

Descritor de forma: Caixa
delimitadora(1)

Empregada para determinar o contorno retangular de um
agrupamento de localizagoes ou entidades em uma
figura. Esse contorno retangular é um quadrilatero

que circunda integralmente as localizagdes ou
entidades. A rotina devolve as posi¢oes
do contorno retangular, usualmente
no formato [posi¢ao-x-minima, posigdo-y-minima,
extensdo-horizontal, extensao-verticall,
onde Contorno Retangular(1) designa
unicamente posi¢do-x-minima.

Descritor de forma: Caixa
delimitadora(2)

Empregada para determinar o contorno retangular
de um agrupamento de localizagoes
ou entidades em uma figura.
Esse contorno retangular é um
quadrilatero que circunda integralmente
as localizagoes ou entidades.
A rotina devolve as posigoes
do contorno retangular, usualmente
no formato [posi¢ao-x-minima, posi¢do-y-minima,
extensdo-horizontal, extensao-verticall,
onde Contorno Retangular(2) designa
unicamente posi¢do-y-minima.
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Descritor de forma: Caixa
delimitadora(3) Empregada para determinar o contorno retangular

de um agrupamento de localizagoes
ou entidades em uma figura.

Esse contorno retangular é um
quadrilatero que circunda integralmente
as localizagoes ou entidades.

A rotina devolve as posicoes
do contorno retangular, usualmente
no formato [posi¢ao-x-minima, posigdo-y-minima,
extensao-horizontal, extensao-verticall,
onde Contorno Retangular(3) designa
unicamente extensdo-horizontal.

Descritor de forma: Caixa
delimitadora(4) Empregada para determinar o contorno retangular
de um agrupamento de localizagoes
ou entidades em uma figura.
Esse contorno retangular é um
quadrilatero que circunda integralmente
as localizagoes ou entidades.
A rotina devolve as posic¢oes
do contorno retangular, usualmente
no formato [posi¢do-x-minima, posigdo-y-minima,
extensdo-horizontal, extensao-verticall,
onde Contorno Retangular(4)
designa unicamente a extensao-vertical.

Descritor de forma: Caixa
delimitadora(5) Usada para calcular a caixa delimitadora
de um conjunto de pontos
ou objetos em uma imagem.
Essa caixa delimitadora é um
retdngulo que envolve completamente
0s pontos ou objetos.
A funcao retorna as coordenadas
da caixa delimitadora, geralmente
na forma [xmin, ymin, xmax, ymax],
onde Caixa delimitadora(5) representa
somente xmax (a coordenada x méxima da caixa delimitadora).

Descritor de forma: Caixa
delimitadora(6) Usada para calcular a caixa delimitadora
de um conjunto de pontos
ou objetos em uma imagem.
Essa caixa delimitadora é um
retangulo que envolve completamente
os pontos ou objetos.
A funcao retorna as coordenadas
da caixa delimitadora, geralmente
na forma [xmin, ymin, xmax, ymax],
onde Caixa delimitadora(6) representa
somente ymax (a coordenada y méxima da caixa delimitadora).
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Descritor de forma: Centroide Centro de massa da regido,
apresentado como um vetor de dimensao Q,
onde Q representa a dimensionalidade da figura.
O primeiro componente do baricentro é a posigao
horizontal do ponto central.

O segundo componente é a posigdo
vertical . Os demais componentes
do baricentro seguem a ordem das dimensoes.

Descritor de forma: Centroide2 Centro de massa da regido, &devolvido como um vetor 1
por Q, em que Q é a dimensionalidade da imagem.
O primeiro elemento da centroide é a coordenada
horizontal do centro de massa.
O segundo elemento da centroide é a
coordenada vertical . Todos os outros elementos
da centroide estdo por ordem de dimensao.

Descritor de forma: Centroide3 Centro de massa da regido,
devolvido como um vetor 1 por Q,
em que Q é a dimensionalidade da imagem.
O primeiro elemento da centroide é a coordenada
horizontal do centro de massa.
O segundo elemento é a coordenada
vertical . O terceiro elemento da centroide é a
coordenada na terceira dimensao. Todos os outros elementos
da centroide estdo por ordem de dimensao.

Descritor de forma: Centroide Local 1 Coordenadas do centro de massa da regiao
em relagdo a sua caixa delimitadora.
Devolvido como um vetor 1 por Q,

em que Q é a dimensionalidade da imagem.

O primeiro elemento do centroide local é a coordenada
horizontal do centro de massa relativa a caixa delimitadora.
O segundo elemento é a coordenada vertical
relativa a caixa delimitadora. Todos os outros elementos
do centroide local estdo por ordem de dimenséo.

Descritor de forma: Centroide Local 2 Coordenadas do centro de massa da regiao
em relagdo a sua caixa delimitadora.
Devolvido como um vetor 1 por Q,

em que Q é a dimensionalidade da imagem.

O primeiro elemento do centroide local é a coordenada
horizontal do centro de massa relativa a caixa delimitadora.
O segundo elemento do centroide local é a coordenada vertical
relativa a caixa delimitadora. Todos os outros elementos
do centroide local estdo por ordem de dimenséo.

Descritor de forma: Centroide Local 3 Coordenadas do centro de massa da regiao
em relag@o a sua caixa delimitadora.
Devolvido como um vetor 1 por Q,
em que Q é a dimensionalidade da imagem.
O primeiro elemento do centroide local é a coordenada
horizontal do centro de massa relativa a caixa delimitadora.
O segundo elemento é a coordenada
vertical relativa a caixa delimitadora. O terceiro
elemento do centroide local é a coordenada na
terceira dimensao relativa a caixa delimitadora.
Todos os outros elementos
do centroide local estdo por ordem de dimensao.
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Descritor de forma: Média da
coordenada escalar

Média das coordenadas da area com escala aplicada,
apresentada como um vetor unidimensional contendo
a média das coordenadas de linha e a média das
coordenadas de coluna, apés a aplicacao do
espacamento. Em esséncia, representa o ponto
médio das localizagoes dos elementos da area
apos o redimensionamento.

Descritor de forma: Desvio padrao
da coordenada escalar

Desvio padrao das coordenadas da area com
escala aplicada, apresentado como um

vetor unidimensional contendo o desvio padrao

das coordenadas de linha e o desvio padrao
das coordenadas de coluna, apds a aplicagao do
espacamento. Essencialmente, indica a dispersao

das localizacoes dos elementos da area em

relagdo ao seu ponto médio, apds o redimensionamento.

Descritor de forma: Média da
coordenada

Posicdo média de todos os pontos que compoem
a forma na imagem, tanto na direcao vertical
(linhas) quanto na horizontal (colunas).
Essencialmente, indica o centro
geométrico da regiao.

Descritor de forma: Desvio padrao da
coordenada

Medida de quanto os pontos que formam
a forma estdo dispersos em torno desse centro
médio. Um valor alto indica que os pontos estao
bem espalhados, enquanto um valor baixo
sugere que estao mais agrupados perto do centro.

Descritor de forma: Didmetro
equivalente

Didmetro de uma circunferéncia com a
idéntica superficie a area, expresso como um
valor uinico. Determinado por
sqrt(4*Area/pi).

Descritor de forma: Numero de Euler

Determina a quantidade de areas interligadas
subtraida da quantidade de vazios
na area em anélise em uma
figura bindria. Isso oferece informagoes
sobre a disposicao da area,
auxiliando na distin¢do entre distintos formatos
e arquiteturas existentes na figura.
Quanto mais elevado o valor da quantidade de Euler,
mais intricada é a arquitetura da area.

Descritor de forma: Extensio

Relacao entre elementos de imagem na area
e elementos de imagem no contorno retangular total,
expressa como um valor tinico.
Determinada pela Superficie segmentada
dividida pela superficie do contorno retangular.
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Descritor de forma: Média da imagem

Intensidade luminosa média de todos os
pontos dentro da area delimitada. Pense nisso
como o brilho geral da regidao retangular
que envolve a forma.

Descritor de forma: Desvio padrao
da imagem

Medida da variacao na intensidade
luminosa dos pontos dentro da area delimitada.
Indica o quao diferentes sdo os tons de cinza
dentro desse retdngulo. Um valor alto
significa grande variagdo (4reas
claras e escuras), enquanto um valor
baixo indica tons mais uniformes.

Descritor de forma: Média da
imagem convexa

Intensidade luminosa média de
todos os pontos contidos dentro da menor forma
convexa que pode envolver a regiao de interesse.
Imagine esticar um eldstico ao redor da forma;
a area dentro desse elastico,
incluindo a forma original e quaisquer
espagos que o elastico "preencheu", tem
sua intensidade média calculada.

Descritor de forma: Desvio padrao
da imagem convexa

Medida da dispersao ou variagdo dos
niveis de brilho dos pontos dentro dessa
forma convexa. Um valor alto indica uma
mistura de areas claras e escuras
dentro do invélucro convexo, enquanto
um valor baixo sugere uma tonalidade
mais uniforme.

Descritor de forma: Média da
imagem preenchida

Intensidade luminosa média de todos
os pontos da regido original, considerando
que quaisquer "buracos'ou espagos vazios

dentro dessa regido foram preenchidos

com a mesma intensidade dos pontos
adjacentes da forma. E como se vocé

"pintasse"os buracos internos da forma

com a cor da prépria forma e
depois calculasse o brilho médio.

Descritor de forma: Desvio padrao
da imagem preenchida

Medida da dispersao ou variacao
dos niveis de brilho dos pontos na
regiao original apds o preenchimento
de quaisquer buracos internos.
Isso ajuda a entender a variabilidade
da intensidade luminosa da forma
em si, sem a influéncia dos espagos vazios internos.
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Descritor de forma: Média do
tensor de inércia

Valor médio de todos os elementos
do tensor de inércia da regido. O tensor de
inércia descreve a distribuigdo da massa (ou,
no caso de uma imagem bindria, da area)
em torno do centro de massa da regiao.
A média dos seus elementos fornece
uma medida geral dessa distribuicao.

Descritor de forma: Desvio padrao do
tensor de inércia

Desvio padrao de todos os elementos
do tensor de inércia da regido. Indica
o grau de variacao na distribuicao da
massa/drea ao longo das diferentes diregbes em
relacdo ao centro de massa. Um valor
alto sugere uma distribuicdo mais irregular
ou alongada, enquanto um valor baixo
indica uma distribui¢do mais uniforme ou circular.

Descritor de forma: Autovalores do
tensor de inércia(1)

O maior autovalor do tensor
de inércia da regido. Este valor esta
relacionado & maior extensdo ou
alongamento da forma.

Descritor de forma: Autovalores do
tensor de inércia(2)

O autovalor intermediario do tensor
de inércia da regidao. Representa
a extensdo da forma na diregdo perpendicular
a maior extensao.

Descritor de forma: Autovalores do
tensor de inércia(3)

O menor autovalor do tensor
de inércia da regiao. Para objetos 2D,
este valor pode ser zero ou muito pequeno,
representando a menor extensao
ou espessura da forma.

Descritor de forma: Rotulo

Rotular regides conectadas de
uma matriz de inteiros.

Descritor de forma: Média
dos momentos

Valor médio de todos os momentos
brutos calculados para a regiao. Os momentos
brutos sao estatisticas que descrevem
a distribuicao espacial da intensidade dos pixels
da regiao, sem qualquer normalizacao ou
centralizacdo. A média resume esses valores.

Descritor de forma: Desvio padrao
dos momentos

Desvio padrao de todos os momentos brutos
calculados para a regidao. Indica a
variabilidade ou a dispersao dos
valores dos momentos brutos.
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Descritor de forma: Média
dos momentos centrais Valor médio de todos os momentos centrais calculados
para a regiao. Os momentos centrais sdo
semelhantes aos momentos brutos, mas sdo calculados
em relagdo ao centroide da regidao, tornando-os invariantes
a translacdo (mudancas de posi¢do). A média
resume esses valores centrados.

Descritor de forma: Desvio padrao
dos momentos centrais Desvio padrao de todos os momentos centrais
calculados para a regido. Indica a
variabilidade ou a dispersao dos
valores dos momentos centrais.

Descritor de forma: Média
dos momentos normalizados Valor médio de todos os momentos
centrais normalizados calculados para a
regido. Os momentos centrais normalizados sido
0s momentos centrais divididos por uma
funcdo do momento central de ordem
(0,0) (a drea), tornando-os invariantes a
escala (mudancgas de tamanho). A média
resume esses valores normalizados.

Descritor de forma: Desvio padrao
dos momentos normalizados Desvio padrao de todos os momentos centrais
normalizados calculados para a regiao.
Indica a variabilidade ou a dispersao
dos valores dos momentos centrais normalizados.

Descritor de forma: Lista dos

indices dos pixels Sequéncia unidimensional das
posicoes dos elementos na area, apresentada como um
vetor de p componentes.

Descritor de forma: Solidez Relacao entre os elementos de imagem no
invélucro convexo que igualmente pertencem
a area, expressa como um valor tnico.

A firmeza é determinada por Superficie/
Superficie Envolvente.

Descritor de forma: Fatial A primeira fatia na tupla,
indicando o intervalo de linhas iniciais
a serem selecionadas da imagem original
para delimitar o objeto.

Descritor de forma: Fatia2 A segunda fatia na tupla,

indicando o intervalo de colunas iniciais

a serem selecionadas da imagem original
para delimitar o objeto.

Descritor de forma: Fatia3 A terceira fatia na tupla,
indicando o intervalo da primeira dimensao
(ap6s linha e coluna, se existir, como em imagens 3D)
a ser selecionada da imagem original
para delimitar o objeto.
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Descritor de forma: Fatia4 A quarta fatia na tupla,
indicando o intervalo da segunda dimensao
(ap6s linha, coluna e a primeira dimensao adicional)
a ser selecionada da imagem original
para delimitar o objeto.

Descritor de forma: Fatiab A quinta fatia na tupla,
indicando o intervalo da terceira dimensao
(ap6s linha, coluna e as duas
primeiras dimensoes adicionais) a ser selecionada
da imagem original para delimitar o objeto.

Descritor de forma: Fatia6 A sexta fatia na tupla,
indicando o intervalo da quarta dimensao
a ser selecionada da imagem original
para delimitar o objeto.

Descritor de forma: Fatia7 A sétima fatia na tupla,
indicando o intervalo da quinta dimensao
a ser selecionada da imagem original
para delimitar o objeto.

Descritor de forma: Fatia8 A oitava fatia na tupla,
indicando o intervalo da sexta dimensao
a ser selecionada da imagem original
para delimitar o objeto.

Descritor de forma: Fatia9 A nona fatia na tupla,
indicando o intervalo da sétima dimensao
a ser selecionada da imagem original
para delimitar o objeto.

No total, ha trés histograma:
global, local e regiao de vizinhanca Global: corresponde a toda a imagem bruta
original. Local: regiao de interesse do achado
anatomico. Regido de vizinhanca: dilatacdo da
borda em até 20% do achado original.

Informacdes sobre a cor: Roxo escuro Histograma da faixa de cor roxo escuro
Informagdes sobre a cor: Roxo claro Histograma da faixa de cor roxo claro
InformacGes sobre a cor: Azul escuro Histograma da faixa de cor azul escuro
InformagGes sobre a cor: Azul claro Histograma da faixa de cor azul claro
InformacGes sobre a cor: Verde escuro Histograma da faixa de cor verde escuro
InformagGes sobre a cor: Verde claro Histograma da faixa de cor verde claro
Informagdes sobre a cor: Amarelo Histograma da faixa de cor amarelo
InformacGes sobre a cor: Laranja Histograma da faixa de cor laranja
Informagdes sobre a cor: Vermelho escuro Histograma da faixa de cor vermelho escuro
Informacdes sobre a cor: Vermelho claro Histograma da faixa de cor vermelho claro

Informagdes sobre a cor: Branco Histograma da faixa de cor branco






