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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo de classificagdo de nédulos
em mamogramas digitalizados através de um classificador de rede neural
artificial (RNA). O algoritmo de treinamento de “backpropagation” foi
utilizado para ajustar os pesos da RNA. O objetivo principal deste trabalho foi
determinar uma metodologia para analisar e selecionar a melhor configuragéo
de atributos e topologia da RNA para classificar leses mamarias do tipo
nédulo. Foram escolhidas 118 imagens de regides de interesse (ROI), sendo
68 benignas e 50 malignas de duas bases de imagens: uma do Hospital das
Clinicas de Ribeirdio Preto, da Universidade de Sdo Paulo, e outra do MIAS-
UK (Mammographic Image Analysis Society). O processo completo
envolveu quatro etapas: detecgdo, extragio e selegho de atributos, e
classificagdo. Na etapa de detecgdo, as imagens foram submetidas ao
processo combinado das técnicas segmentacio de thresholding, morfologia
matematica e crescimento de regifio. Foram extraidos 14 atributos de textura e
14 atributos de forma. Para selecionar os atributos mais discriminantes, foi
utilizado o método de Jeffries-Matusita. Foram sclecionados trés grupos de
atributos de forma, trés de atributos de textura e trés de atributos combinados.
Analise pela curva ROC foram dirigidas para avaliar o desempenho do
classificador de rede neural artificial (RNA). Os melhores resultados obtidos
foram: para o grupo de atributos de forma com 5 unidades escondidas, a area
dentro da curva ROC foi de 0.99, taxa de acerto de 98,21%, taxa de
especificidade de 98,37% e taxa de sensibilidade de 98.00%; para o grupo de
atributos de textura com 4 unidades escondidas, a 4rea dentro da curva foi de
0.98, taxa de acerto de 97,08%, taxa de especificidade de 98,53% e taxa de
sensibilidade de 95.11%; para o grupo de atributos combinados de textura e
forma com 3 unidades escondidas, a 4rea dentro da curva foi de 0.99, taxa de
acerto de 98,21%, taxa de especificidade de 100.00% e taxa de sensibilidade
de 95.78%.



Abstract

This work presents a study of masses classification in digitized mammograms
by means of artificial neural network (ANN). The backpropagation training
algorithm was used to adjust the weights of ANN. The aim of this work was to
determine a methodology to analyze and selection of the best feature subset and
ANN topology to classify masses lesions. A total of 118 regions of interest images
were chosen (68 benign and 50 malignant lesions) from two image databases: one
from “Hospital das Clinicas de Ribeirfio Preto", at the University of Sdo Paulo, and
other from Mammographic Image Analysis Society (MIAS-UK). The whole process
involved four steps: segmentation, feature extraction, selection, and classification. In
the first step, the images were submitted to a combined process of thresholding,
mathematical morphology, and region growing techniques. In the second step,
fourteen texture features and fourteen shape features were extracted. The Jeffries-
Matusita method was used to select the best features. The results of this stage were
the selection of three shape feature sets, three texture feature sets, and three
combined feature sets. The Receiver Operating Characteristic (ROC) analysis were
conducted to evaluated the ANN classifier performance. The best result obtained for
shape feature set was obtained using a ANN with 5 hidden units, the area under ROC
curve was of 0.99, classification rate of 98.21%, specificity rate of 98.37% and
sensitivity rate of 98.00%. For texture feature set, the best result was using a ANN
with 4 hidden units, the area under ROC curve was of 0.98, classification rate of
97.08%, specificity rate of 98.53% and sensitivity rate of 95.11%. Finally; for the
combined feature set (texture and shape) the best result obtained was using a ANN
with 3 hidden units, the area under ROC curve was of 0.99, classification rate of

98.21%, specificity rate of 100.00% and sensitivity rate of 95.78%
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Capitulo 1

Introducgao

Cancer de mama & a segunda causa de mortalidade feminina no mundo
[Boring-92]. De acordo com o relatérios da American Cancer Society, nos paises
ocidentais, o céncer de mama ¢é a segunda causa de mortalidade na populagio
feminina. No Brasil, um estudo comparativo da Fundagdo Oncocentro entre os anos
70 e 90 mostra um aumento significativo: de 12,9 mulheres com a doenga em grupos
de 100 mil, a incidéncia passou para 15,3 por 100 mil. Estima-se que atualmente no
Brasil o cancer de mama seja responsavel pela morte de 10 mil mulheres por ano.
Existe uma tendéncia do aumento da incidéncia de cincer de mama em mulheres
mais jovens. Menarca precoce, menstruagdo tardia, nuliparidade, primiparidade
tardia, dieta gordurosa e utilizagdio de hormdnio contraceptivo oral séio alguns dos
fatores de risco cogitados para esse aumento. A resisténcia ao auto-exame € um fator
que contribui bastante para os indices de mortalidade.

Os Estados Unidos tém uma das maiores incidéncias mundiais desse tipo de
cAncer. Entre 1982 a 1987, a taxa de incidéncia de cAncer nas mulheres aumentou em
torno de 4% ao ano. Em 1992, a estimativa da American Cancer Society foi de
180.000 novos casos entre as mulheres e , em 1996, esta estimativa aumentou para
184.300. Deste niimero, de acordo com a American Céncer Society, a estimativa de
mortalidade foi de 44.300 de mulheres. Dados recentes apontam que o indice de
mortalidade continua a decair em mulheres brancas, e pela primeira vez, esta
decaindo entre as mulheres jovens negras americanas, porém os indices permanecem
em patamares altos. Este pequeno decréscimo deve-se a detecgdo precoce e

tratamento preventivo.
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No Japdo, a taxa de mulheres afetadas, na proporgéio de 4/100 mil até a
década de 70 , cresceu 50% na tultima década. Na Inglaterra, o cAncer mamario €
também a causa de maior mortalidade feminina [Davies-90].

A influéncia da heranga genética est4 presente entre 5% a 10% dos casos.
Mulheres com histéria de cincer de mama na familia s#o candidatas em potencial
para o desenvolvimento da doenga.

A idade média do surgimento do céncer de mama nas mulheres € de 50 anos.
Quanto antes o cancer de mama for detectado, maiores sdo as chances de
sobrevivéncia e cura. Quando o diagnostico é feito em fase inicial (Estagio I e II) a
chance de sobrevivéncia fica, em média, em torno de 85%. No caso especifico das
mulheres, se o diagnéstico ocorrer numa fase inicial, a extragdo da mama
(mastectomia radical) pode ser evitada através de outros métodos cirargicos, que
permite extrair apenas a por¢do da glandula maméria diretamente afetada.

O diagndstico precoce s6 € possivel, porém, através de procedimentos
preventivos, os quais podem ser basicamente de dois tipos: mamografia ¢ auto-
exame.A detecgdio precoce por mamografia € considerada o método mais eficaz,
permitindo a identificagdio do tumor quando ainda néo ¢ palpavel.

A mamografia permite ainda obter a detecgdio de microcalcificagbes que
mostram aspectos suspeitos de malignidade, quando agrupadas e de tamanhos e
formatos variados. Porém, mesmo sendo a mamografia a melhor forma de detecgéo
precoce de céncer mamédrio, entre 10% a 30% das mulheres que desenvolveram
cAncer de mama e passaram por mamografia tiveram resultados negativos nos
mamogramas [Andersson-84]  [Baines-86] [Basset-87] [Martin-79] [Moskowitz-
83]. Por outro lado, aproximadamente 75% dos casos diagnosticados como suspeitos,
e enviados para a biopsia, apresentaram diagnostico benigno. Essa alta taxa de falso-
positivo é atribuida a diversas dificuldades presentes na avaliagdo e formulagdo de
um  diagndstico mais preciso  [Andersson-84][Buchanann-83][Holland-82]
[Martin-79].

Diversos trabalhos foram propostos, buscando essencialmente aprimorar a
visualizagiio de imagens radiograficas por meios computacionais, de forma a auxiliar
o radiologista a elaborar um diagndstico mais preciso. Alguns pesquisadores
desenvolveram sistemas automaticos de detecgdo de nddulos em mamogramas

digitalizados, diferenciando-os de tecidos normais presentes nas mamografias
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[Winsberg-67] [Giger-90A] [Giger-90B] [Yin-93] [Yin-94A] [Petrosian-94]
[Wei-95] [Sahiner-96A] [Petrick-96A] [Petrick-96B] [Wei-97] [Sahiner-98]. Outros
pesquisadores desenvolveram trabalhos que procuraram, ainda, melhorar esta
detecgdio, classificando as lesdes em normais, espiculadas, ou circunscritas, sem
porém caracterizd-las em malignas ou benignas [Kimme-75][Hand-79][Lai-89]
[Li-93][Kegelmeyer-94][Li-95][Karssemeiger-96]. Muitos  pesquisadores, —t€m
dedicado atenc#io ao desenvolvimento de sistemas automaticos de caracterizagdo de
lesdes em malignas ou benignas, auxiliando os radiologistas de forma mais completa
no diagnéstico das lesdes mamarias [Ackermann-72][Ackermann-73][Gale-
87][Cook-89][Giger-90A] [Giger-90B] [Yin-91B] [Kilday-93] [Wu-93] [Huo-95A]
[Huo-95B] [Velanovich-95] [Huo-96] [Highnam-96] [Pohlman-96] [Rangayyan-96]
[El-Faramawy-96].

De modo geral, esses trabalhos tém o objetivo principal de auxiliar os
radiologistas na detecgo e caracterizagdo das lesdes mamarias, procurando reduzir a
quantidade de falsos-positivo no diagnéstico da malignidade dos nédulos mamarios,
diminuindo assim a morbidade e também o nimero de biopsias desnecessarias.

Dentro desta perspectiva, desenvolvemos uma metodologia para determinar
as melhores configuragdes do classificador para caracterizar nédulos mamarios em
malignos e benignos. O classificador utilizado foi a rede neural artificial com
arquitetura do tipo multi-camadas e treinada com o algoritmo de “backpropagation”.

Utilizamos 118 imagens de regides de interesse selecionadas de duas bases de
imagens: uma do Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto, da Universidade de S&o
Paulo; e outra do MIAS (Mammographic Image Analysis Society” Extraimos 14
atributos de textura e 14 forma das imagens. Eles foram submetidos a um processo
de selegdo para escolher os 10 atributos mais discriminantes e, também, para
eliminar os atributos redundantes.

Utilizamos o método “leaving one-out” para realizar o treinamento e teste do
classificador, pois esse método fornece condigdes de avaliagio da generalizagéo do
classificador. Para avaliar os resultados obtidos, calculamos a 4rea dentro da curva
ROC, as taxas de acerto, especificidade e sensibilidade.

No final, apresentamos as conclusdes finais sobre os resultados obtidos e
propomos alguns trabalhos futuros para aperfeigoar algumas etapas de nosso

trabalho.
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Capitulo 2

Caracteristicas de Nodulos em
Mamogramas

A mamografia é parte importante dos métodos diagnéstico de doengas da
mama. Tornou-se um procedimento diagnodstico padréio para clinicos, ginecologistas
e muitos cirurgides que lidam com a patologia maméria [Haagensen-89] [Pinotti-91]
[Faria-94]. A mamografia € realizada em aparelhos dedicados, chamados de
mamografos. Neste tipo de aparelho, o tubo gerador de raios-X pode ter o alvo
constuido de tungsténio, molibdénio e rodio, com anodo fixo ou giratério e janela de
berilio. Possui dispositivos mecénicos de compressdo e tragéo que possibilitam uma
espessura uniforme da mama, sem necessidade de movimentar a paciente.

Normalmente, um par de incidéncias constituido pelas vistas crénio-caudal
(frente) e médio-lateral obliqua (perfil), permite a correta interpretagdo e a
localizagiio topografica da lesdo. Sdo radiografadas, sempre que possivel, as mamas
esquerda e direita para exames de comparagdes de similaridades geométricas e
estruturais dos tecidos glandulares. Podem ser feitas incidéncias complementares
como as de prolongamento axilar e as de cavidade axilar quando existe leséo prévia
neste local.

O objetivo principal da mamografia ¢ a detecgéio de lesGes néo palpaveis em
estado pré-clinico (nddulos de tamanho menor que 2 cm e agrupamentos de
microcalcificagdes). Os sinais mamogréaficos séo classificados em dois tipos: diretos
e indiretos [Faria-94]. Os sinais diretos sfio o nédulo, algumas formas de
calcificagdes agrupadas, opacidades assimétricas acompanhadas de distor¢des da
arquitetura, e o noédulo emergente. Os sinais indiretos sdo a dilatagdo monoductal,

contragio ou retragdo tecidual, vascularizagio aumentada regionalmente, padréio
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ductal proeminente setorial, espessamento da pele e outros. Os sinais indiretos
obviamente sio menos fiéis e, quando utilizados isoladamente, sdo de baixa
especificidade [Faria-94).

O nédulo representa a forma mais frequente do cancer da mama. Quando
apresenta contornos irregulares, espiculados, serrilhadas, cheias de reentrancias,
contorno regular microlobulado, ou contorno regular maldefinido, ¢ diagnosticado
como altamente suspeito. A presenga de microcalcificagdes pleomoérficas, de
densidade variavel, reforga ainda mais a suspeita de malignidade. Quando o nédulo
apresenta contorno regular bem definido, densidade assimétrica e sem distrbio do
parénquima, calcificagdes em casca de ovo com cisto oleoso, presenga de hilo
radiolucente parcial ou total, é considerada uma lesdo com caracteristica benigna
[Haagensen-89] [Pinotti-91] [Faria-94]. A figura 2.1 ¢  figura 2.2, apresentam
exemplos de nédulos com caracteristicas tipicas de benignidade e malignidade,
respectivamente.

Microcalcificacdes de forma variavel (pleomorficas), mais ou menos densas,
em elevado nimero, agrupadas, arborescentes, calcificagdes em forma das ultimas
letras do alfabeto (X, Y, Z), pontiformes, em forma de bastonetes ¢ amorfas
envolvem suspeita de malignidade [Faria-94].

A denominagio “Nédulo Emergente”, consiste nos casos em que sinais
suspeitos de nédulos inexistem em exames mamograficos anteriores, e surgem em

mamografias mais recentes.

Figura 2.1 - [Pinotti-91] Imagem de tumor Figura 2.2 - [Pinotti-91] Carcinoma mamdrio
benigno com contorno regular bem definido. com bordas irregulares e espicula
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Capitulo 3

Digitalizagdo de Imagens Mamograficas

O processo de digitalizagdo de imagens mamograficas ¢ uma etapa
importante no processo de detecg#o e classificagéo de leses em mamografia.

A imagem digital é uma imagem que sofreu o processo de digitalizagfo tanto
das coordenadas espaciais ou amostragem da imagem, quanto da intensidade ou
quantificagfio dos niveis de cinza (quantizagéo ou intensidade).

Em detecgio de microcalcificagdes (tamanho em torno de 0.lmm) a
qualidade da digitalizagio est4 diretamente associada 4 taxa de detecg¢do dessas
estruturas [Chan-94] [Ferrari-96]. Em detecgfio de nédulos, néo existe nenhum
estudo a respeito da resolugdo minima de digitalizagdo dos mamogramas, em fungéo
do tamanho das estruturas a serem analisadas. O numero de pontos por polegada
estabelece o limite de tamanho das estruturas que serdo visiveis no mamograma.
Quanto maior a resolugdo espacial, menores serfio as estruturas identificaveis, porém,
maior serd a carga computacional devido ao tamanho da imagem, e maior serd a
presenga de ruidos. Os niveis de cinza sfo responsaveis pelo grau de contraste,
quanto maior o niimero de niveis de cinza maior serd a possibilidade de se obter um
melhor contraste, entretanto, o custo computacional de processamento também serd
maior. Estes fatores exigem um compromisso entre a resolugfio necessiria ao
processamento € o custo computacional, sem desprezo da presenga de ruido. Em
vérios trabalhos apresentados nfio existe um padrdo definido para a digitalizagio de
mamogramas, embora alguns estudos tenham sido realizados [Nishikawa-94]. Pode-
se verificar esta ndo padronizagfio em diversos trabalhos apresentados de detecgdo e
classificagio  de lesdes do tipo massa. Em alguns artigos as informagdes de

digitalizagio ndio existem ou estdo incompletas, além disso, varios tipos de
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equipamentos foram utilizados para a digitalizagdo de mamogramas: como cameras
de video e scanners 6ptico de média e alta resolugfo. Existem, porém, algumas
configuragdes especificas que foram utilizadas por pesquisadores que investigaram a
detecgdo e classificagio de massas em mamogramas digitalizados, que serdo citadas
a seguir.

Giger e colaboradores, do “Kurt Rossmann Laboratories for Radiologic Image
Research, Department of Radiology, University Chicago”, utilizaram tamanho de
pixel de 100pum e 10 bits de quantizagéo de niveis de cinza para a classificagéio de
lesdes [Yin-91A] [Yin-91B] [Yin-93] [Yin-94A] [Yin-94B] [Giger-90A]
[Giger-90B] [Giger-94] [Huo-95A] [Huo-95B] [Huo-96] [Bick-95].

Judy Kilday e colaboradores, digitalizaram os filmes a partir de uma camera
de video com resolugéio espacial de 1.0 Ipp/mm e 8 bits de quantizagéo de niveis de
cinza para a classificagfio e detecgfio das lesGes nos mamogramas [Kilday-93].

R.M. Rangayyan e colaboradores, trabalharam com imagens digitalizadas
com resolugéio espacial de 50um e 8 bits de quantizagfo de niveis de cinza e,
também, imagens obtidas do “Alberta Program for the Early Detection of Breast
Cancer” que tinham resolugdo espacial de 62pum ¢ 8 bits de quantizagfio de niveis de
cinza [Rangayyan-96].

Scott Pohlman e colaboradores utilizaram quantizagéio de 12 bits de niveis de
cinza com uma camera digital de sensor CCD de alta resolugéio. Utilizaram para uma
subregifio de cada mamograma contendo a lesdo e tecidos normais, uma quantizagéo
de 10 bits de niveis de cinza e matriz de 4096x4096 pixels, resultando num tamanho
médio de pixel de 12pm [Pohlman-96].

Li, M. Kallergi, L.P e colaboradores, da “University of South Florida”,
digitalizaram as imagens dos mamogramas de seu trabalho com resolucdo
aproximada de 220 pm e 8 bits de quantizago [Li-93].

H.P. Chan e colaboradores, do “Department of Radiology, University of
Michigan”, digitalizaram os mamogramas de seus trabalhos com resolugdo de
100pm e 12 bits de quantizagfio [Petrosian-94] [Wei-95][Wei-97][Sahiner-96A]
[Sahiner-96B][Petrick-96A][Petrick-96B][Chan-95][Sahiner-98].
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Capitulo 4

Deteccdo de Nodulos em Mamogramas
Digitalizados.

A detecgiio de nédulos computadorizada em mamogramas € um processo que se
exprime pela dificuldade de distingfio das caracteristicas bastante similares entre as
lesdes e os tecidos glandulares (parénquima) que as cercam. Portanto, o processo de
segmentagdo deve utilizar critérios bem definidos para diferenciar estes dois tipos de
tecidos. De acordo com [Gonzalez-92], a segmentagdo ¢ o processo pelo qual a imagem
¢ dividida em suas partes constituintes, seguindo um ou mais critérios de similaridade.
Ainda, de acordo com [Gonzalez-92], a descontinuidade diz respeito a mudangas
abruptas, por exemplo, dos niveis de cinza, denominadas de borda. Em particular, para o
estudo de nédulos em mamogramas digitalizados a borda fornece informagdes
importantes como a forma espiculada e circunscrita de nédulos. A seguir apresentaremos
os métodos utilizados para o processo de realce e segmentagfio utilizados em nosso

trabalho.

4.1 Método de Realce

As técnicas de realce procuram manipular as imagens no sentido de melhora-las
para uma analise visual humana. Elas estdo relacionadas com a alteragdo do constraste,
destaque de bordas e detalhes, e suavizagfo. As técnicas de realce podem ser divididas
em duas categorias principais: métodos de vizinhanga e métodos “ponto a ponto”. Os

métodos de vizinhanga sfio aplicados para suavizagdo de ruidos e para realce de
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contornos e de detalhes na imagem. Os métodos “ponto a ponto” procuram melhorar o
contraste da imagem e foi utilizado em nosso trabalho. Vamos simplificadamente
apresentar os métodos de vizinhanga e detalharemos melhor o métodos “ponto a ponto™
[Facon-93].

Os métodos de vizinhanga mais utilizados para suavizagfio de ruidos sdo os
filtros passa-baixa, filtros passa-alta, filtros da média, filtros mediano, filtros da ordem,
filtros de méscara de Nagao-Matsuyama e outros. Numa filtragem, o processamento de
um nfvel de cinza de um pixel depende dos valores do pixel e dos seus vizinhos. Em
geral, na vizinhanga, os pixels mais proximos contribuem mais na defini¢fio do novo
valor de seu nivel de cinza do que dos pixels mais afastados. Por exemplo, no filtro -
mediano, toma-se os vizinhos mais proximos do pixel central e dentre eles assume-se o
valor de nivel de cinza mediano. No filtro da média, assume-se o valor da média dos

niveis de cinza da vizinhanga de um pixel central.

6 7
5P| 0
5 1] 5

Dado o pixel P; e sua vizinhanga, o valor de nivel de cinza mediano sera igual a
5, pois a sequéncia em ordem crescente dos valores de nivel de cinza dos pixel vizinhos
é:0,1,3,5,5,5,6,7); e o valor médio dos niveis de cinza entre os pixels da vizinhanga
de P; serd igual a 4. Os outros métodos utilizam operagdes que manipulam os valores de
nivel de cinza dos pixels vizinhos de um pixel central.

Os métodos de realce de contornos e detalhes, utilizam operadores de
diferenciagfio. Esses operadores so méscaras que aplicadas sobre as imagens realizam
uma transformagfo em seus pixels. Os principais operadores sfio: o de Sobel, de Prewitt

e Laplaciano. Por exemplo, o operador de Sobel ¢ dado abaixo:

Gx=[2]0[=2 Gy=[0]0]0
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A mascara ¢ aplicada em todos os pixels da imagem. Num pixel dado, os valores
da mascara sdo multiplicados pelos valores dos niveis de cinza dos pontos
correspondentes vizinhos desse pixel. A soma dessas multiplicagdes representa o valor
do operador aplicado ao pixel central dessa vizinhanga.

Os métodos “ponto a ponto” aplicam operagdes pontuais sobre cada pixel
procurando modificar a distribuigio dos niveis de cinza na imagem preservando os
contornos. Essa distribuicdo pode ser apresentada em um histograma que fornece a
frequéncia de valores de niveis de cinza em uma imagem. Portanto, os métodos atuam
no sentido de realizar alteragdes no histograma para um fim especifico. Os métodos que
apresentaremos é o da equalizagio do histograma, e da modificagéio do constraste

[Facon-93].

4.1.1 Equalizacio do Histograma

Seja r, a varidvel representando o nivel de cinza suposto normalizado entre 0

(preto) e 1 (branco), e uma transformagéo T(e):
s= T(r) @.1)

Supondo que a transformagdio T(e) satisfaz as condigdes de que a fungdo ¢
monotonicamente crescente no intervalo [0,1]; e 0<T(r) <1, para re[0,1].

Dada uma imagem original, as frequéncias de niveis de cinza séo dadas por:

n,
P, (r;)=— (4.2)

n

onde i representa o nivel de cinza e i [0, L-1] e n; corresponde ao nimero de pixels do

nivel de cinza i e n corresponde ao niimero total dos pixels.
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A transformagéo associada a uniformizagéo € dada por:

n k

L= pu(n) (43)

n i

k
$, =T(r,)= Z

i=0
Ao processo geral denominamos de equalizagdo do histograma. Por causa dos problemas
de aproximagdo de densidade, o histograma obtido ndo corresponde exatamente ao
histograma de uma distribui¢@o uniforme.

Haralick propde um outro algoritmo de equalizagfio do histograma que tem a
vantagem de fixar o nimero K de niveis de cinza. Fixando K menor que o valor de
origem permitindo aproximar-se de uma distribuigdo uniforme. O algoritmo utiliza a
filosofia que:

Sejam F(e) a fungdio de reparti¢do de r e Q(e) uma fungfio de quantificagdo

equiprovavel de K niveis de cinza.

QM=K & qr1<r<gqg 4.4)

O problema € obter qo, qi,...,qx. O algoritmo define estes valores de uma forma iterativa.
Partimos de um valor inicial q arbitrario, por exemplo zero.

Suponhamos conhecidos qo, qi,...,qx, Na k-ésima iteragdo, F(qx.1) ¢ distribuida
com (k-1) niveis de cinza. Falta entfo distribuir [1-F(qx.)].

Esse resto deve ser repartido de uma forma uniforme sobre os niveis de cinza

restantes. Portanto, cada nivel de cinza obtera:

[[I_F(qk—l)]
[K-k+1] a
Entéo:
1-F k-1
F(q,) :F(qk—1)+l—m‘—)J (4.6)

[K -k +1]
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F(e) é uma fungfio em escada, ndo temos a certeza de encontrar um qy que satisfaca a

igualdade. Portanto, deve-se procurar o valor de q mais préximo de:

F(q,_,)+ L%HJ 4.7
4.1.2 Modifica¢iao do Contraste
Uma modificagéio do contraste é uma aplicagio da fungéo T(e) tal que:
22 =T(z),onde z>2Zpin 5 2’ <Zpax (4.8)
Para aumentar o contraste, com z e[a,b] C [Znin,Zmax]
z'= [M’ﬂ-](z —a)+Z,,, (4.9)
(b-a)

Existe também uma outra possibilidade quando a maioria dos niveis de cinza
estdo entre [a,b]: se z<a, 2’ = Zyin 3 S€ Z > b, 27 = Zmax ; S€ a<z<b vale a
equagdo 4.9.

Esta transformac@o quase linear comprime os intervalos [Zyin,a] € [b,Zmax], isto €
aceitavel quando temos poucos niveis cinza nesses intervalos.

Se considerarmos, por exemplo:

zmax = 255 ; zmin =0, teremos:

z'= 255, Ez_a; (4.10)
—a
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4.2 Método de Limiariza¢io

O principio da limiarizag#o (thresholding) consiste em separar as regides de uma
imagem quando esta apresenta duas classes ( o fundo e o objeto). A técnica de
limiarizagio pode ser baseada em operadores de limiarizagio ou no histograma da
imagem. Na primeira técnica o valor de limiar ¢ definida através de caracteristicas
vizinhas ao pixel. A segunda técnica baseia-se no histograma da imagem. A figura 4.1
mostra um exemplo de limiarizag&io em que o histograma apresenta distintamente duas
classes na forma de dois picos por um “vale”. Neste caso, a limiarizagéo ¢ trivial,

O processo de limiarizagfo consiste, no caso de um objeto mais claro que o

fundo, em escolher no histograma um valor T, tal que para um pixel p(x,y):

Se I[p(x,y)]>T =5 p(x,y) € objeto
Sendo = p(x,y) € fundo
Onde I ¢ a intensidade e o valor de T separa as duas classes (objeto e fundo).
A escolha do limiar é muitas vezes empirica e depende muito da qualidade dos
contrastes, da qualidade, da natureza da imagem e aquilo que se quer segmentar na

imagem.

T

Figura 4.1 — Histograma de uma imagem com separagio bem definida
entre duas classes. O valor de limiar (T), neste caso, ¢ trivialmente
escolhido.
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4.3 Método de Filtros Morfolégicos.

A técnica de filtros morfolégicos sfio baseadas na morfologia matematica
[Facon-93]. Eles incluem o processo de erosdio e dilatagdo, and modificagdes e
combinagdes dessas operagdes. De forma geral, existem dois tipos de morfologia
matematica: a morfologia binaria que se aplica sobre imagens bindrias ¢ a morfologia
cinzenta que se aplica sobre imagens em niveis de cinza [Facon-96] [Russ-94].

O método de erosfio ou dilatagdo baseia-se em um elemento estruturante que €
um conjunto conhecido (forma e tamanho), que é comparado, a partic de uma
transformagfo, ao conjunto desconhecido da imagem. O resultado dessa transformag&o
permite avaliar o conjunto desconhecido, testando e quantificando de que maneira o
elemento estruturante “estd ou nio contido” na imagem [Facon-96].

A erosfo segundo a definigio de [Serra-82], os pixels da imagem a ser erodido, €
deslocado em fungdio de posigdes permitidas pelo elemento estruturante B. O
deslocamento é realizado em relagdo ao ponto central dos elementos do conjunto -
estruturante. Uma operagfio de interse¢dio (ou a operagdo matematica AND) entre os
deslocamentos obtidos é realizada na operago de erosdio. O exemplo abaixo ilustra uma

operacéo de erosdo, a partir de um elemento estruturante [Facon-96]:

bogiiins
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Os efeitos obtidos pela erosfo sdo [Facon-96]:
e Diminuigiio da particulas e eliminagfio de grios de tamanho inferior
ao tamanho do elemento estruturante;

e Aumento dos buracos e separagfio de grios préximos.
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Na dilatagfio, ¢ utilizada a operagfo de unidio (ou a operagéo matematica OR) dos
deslocamentos obtidos. Um exemplo € ilustrado abaixo com o mesmo elemento

estruturante da erosdo.

Os efeitos principais obtidos séo [Facon-96]:
e Preenchimento de pequenos buracos na imagem,;
e Conex#o de grios proximos;

e Dilatagfo da imagem.

Duas operagdes morfolégicas estendidas da erosdo e dilatagdo sdo obtidas: a
operagéo de fechamento e abertura, A operagéo de fechamento € o processo de aplicagéo
da operagdio de dilatagfio seguida da operagdo de eroséio. Pequenos buracos na imagem
sfo preenchidos e pequenos detalhes da borda da imagem séio conservados. A operagdo
de abertura processa a operagfo de erosfio seguida da operagdo de dilatagdo. Detalhes de
borda e pequenas estruturas sfo removidas enquanto conserva estruturas grandes da

imagem [Russ-94].

4.4 Método de Crescimento de Regido.

Crescimento de regifio é o processo de agregagdo de pixels ou grupo de pixels de
uma imagem de acordo com um critério de similaridade. E o mais conhecido método de
segmentagfio em processamento de imagem. [Gonzalez-92]. O processo baseia-se em
um pixel ou um grupo de pixels chamados de “pixels semente” que selecionm pixels
vizinhos com as mesmas caracteristicas similares. Os pixels sementes sdo obtidos de
modo automatico ou interativo e pertencem a regifio de interesse analisada. O resultado

do processo de crescimento de regifio é uma simples regifio contendo pixels com
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propriedades similares aos pixels sementes. Os pixels que néo satisfazem a condigfo de
similaridade sdo definidos como pixels de borda da regido crescida.

Para definir um critério de similaridade, utiliza-se um valor de limiarizagdo
(thresholding) e o resultado de propriedades locais da regido de interesse (textura, nivel
de cinza, cor) . Desta forma, o critério é dependente néo s6 de um valor limiar, mas
também de propriedades que determinam a homogeneidade ou ndo da regifio de
interesse.

Os valores de limiarizacio podem ser fixos ou adaptativos. Os valores fixos
exigem conhecimento a priori das propriedades da imagem analisada. Os valores
adaptativos variam durante o processamento dependendo de problemas de similaridade
encontrados como, por exemplo, encontrar regides com valores de pixels proximo aos

valores dos pixels semente.
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Capitulo 5

Extracido e Selegao de Atributos de Textura
e Forma de Nédulos em Mamogramas

O processo de extragdo de atributos é imprescindivel para a classificagdo de
nédulos mamérios. Sdo importantes para caracterizar e discriminar um objeto em
uma imagem. S#o propriedades mensurdveis ou padrdes dos objetos a serem
reconhecidos na imagem ou parte dela. A area, perimetro, circularidade, orientagdo, e
nimero de buracos sfio exemplos de afributos [Parker-94]. Nos trabalhos tanto de
diferenciagfio do noédulo em relagdo ao tecido normal, como na sua classificagdo
como maligno ou benigno, atributos de forma e textura sio amplamente utilizados.

Os atributos de forma sfio importantes nos diagnosticos de doengas da mama,
pois lesdes com formas espiculadas ou estreladas no contorno séo suspeitas de
malignidade. Os atributos de textura sio importantes para determinagfo de diferengas
de densidade e distribuigéio de niveis de cinza no nédulo e ao redor dele. Dependendo
da forma e estrutura dessa distribui¢do, podem representar propriedades importantes

na caracterizagfio de nédulos mamarios do tipo circunscrito.

5.1 Atributos de Forma

Frequentemente, os objetos de uma classe podem ser distinguidos de outros
objetos pela sua forma. Atributos de forma siio amplamente utilizados para
reconhecimento de padrdes de nodulos em mamogramas. Apresentaremos

resumidamente os atributos utilizados em nosso trabalho.
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5.1.1 Medida de Circularidade:

De acordo com alguns autores a circularidade é definida de maneira diferente.
Pohlman e colaboradores definem a circularidade como a razfio entre a distincia

média radial do contorno do objeto (pr) e o desvio-padrfio (og) [Pohlman-96].

Ci=HR (5.1)
OR

Haralick demonstra que esta medida aumenta quanto mais circular for a
forma do objeto independentemente da orientagdo ou da sua area [Haralick-74].
Desta forma, as lesdes malignas, com formas espiculadas ou estreladas, tem valores
menores de circularidade do que as lesdes benignas, com formas regulares de

contorno.

5.1.2 Grau de Compactag¢io - Solidez:

Pohlman e colaboradores definem o grau de compactagdo ou solidez como

razdo do perimetro (P) e a 4rea do objeto (A) [Pohlman-96].

C= (5.2)

L
A

Uma forma de contornar problemas computacionais, € restringir os valores de

C entre [0,1], alterando-se a equag#o (5.3) [Rangayyan-96]:

C=1- 4;‘;“ (5:3)

Observe que para objetos com forma circular, o valor da solidez serd de zero

e aumenta de acordo com a complexidade ou rugosidade da forma.



Capitulo 5  Extragdo e Sele¢do de Atributos de Textura e Forma de Nodulos em Mamogramas 19

5.1.3 Descritores de Gupta:

Os descritores de Gupta sdo fatores de forma baseados em momento e sfo
poucos sensiveis a ruidos sendo indicados para formas mais grosseiras
[El-Faramawy-96]. A ordem (p+q)*™° de um momento bi-dimensional mpq em um

objeto € definida como:

mpq =Z : iquI(i:j) p:qzoals ----- aN (54)
J

Onde o somatdrio € sobre todos os pixels na fronteira e contorno da regifio de
interesse (ROI) e I(i,j) ¢é a intensidade de imagem de cada pixel (i,j). O centroide do
objeto, de acordo com [Levine-85]., é definido como

X =m;¢/mgo (5.5)
Y = myg /mgqg ) (5.6)

Uma variagdo dos momentos em fungfio da diferenga absoluta de nivel de

cinza de cada pixel na ROI em relagfo a média de nivel de cinza (i) ¢ dada por:
my = iqu‘I(X, y) - I‘ p,q=0,1,...N (5.7)
i

Uma definig#o alternativa de momentos é usada para uma sequéncia de pixels
de contorno [Shen-94]. Por esta defini¢do, momentos estatisticos unidimensionais
sdo extraidos de uma representagdio sequencial de fronteira de uma regifo. Levine
indicou que o contorno em torno do centroide, € plotado a distancia z; desde o
centréide até cada ponto da fronteira e deve ser normalizada pela méxima distdncia

[Levine-85]. Entéo, o p-ésimo momento ¢ definido como:

|
m, =5 2/ (5.8)

e 0 p-ésimo momento central € definido como:
1< "
M, == |z,—m,| (5.9)
N i=1

Os momentos normalizados correspondentes sdo definidos como [Gupta-87]:
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. I
o 2z
mp=(M )"p“= - kel o (5.10)
SN S Yoty
N i
Sl —m,
- p— i~
M = M, __N& (5.11)

P (Mz)pIZ - | & , p/2
[NZ|zi_ml] ]

i=1

Uma conclusfio importante ¢ que os momentos apresentados séo invariantes
quanto a rotag#o, translagéo e escala.

Momentos de altas ordens sfio mais sensiveis e torna os classificadores menos
tolerantes a ruidos. Por causa disso, Gupta e Srinath selecionaram trés momentos de

baixa ordem para formar um conjunto de descritores de forma, que sdo os seguintes
[Gupta-87]:

| X , 1/2
_ (Mz)uz _ {Egzi —m,‘ :]

F, < (5.12)
m, 1 _
N le
18 3
F. - M, _ N§|Zi ml| (5.13)
2 (M )3!2 1 N A 3/2 '
2 [ . [z~ m,| }
N i=1

(5.14)
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5.1.4 Descritores de Shen:

Baseadas nas propostas de Gupta e Srinath em que apresentam os descritores
de momento (equagdes 5.13 , 51.4 , e 5.15), Shen er al. [Shen-94] apresentam um

novo conjunto de descritores de forma:

1/2
1< 2
~ 2z —m|

F.'=F, = (IVIZ)”2 — |:N i=1

1 1 N (5.15)
m, 1 _
N 2%
17 N , 1/3
1/3 [_Z‘Zi_ml| }
th_: (Ms) — | N i=1 < (5.16)
m, lzz
N I l
1- N i 174
1/4 [tZIZi _ml| ]
F,'= M,) LN s (5.17)
m, lzz
N o l
1 N 1/4 1 N 1/2
[&—Zhi—mlr} {ﬁzpi_mlr]
F,'=F,'-F'=~—"="— T (5.18)

1 1
ﬁzzi izzi

i=1 i=1

De acordo com [Shen-94], o descritor F3* descreve a forma de rugosidade
melhor do que F3 de Gupta. Quanto maior o valor de F3’, mais rugosa ¢ a forma do
contorno do objeto. O fator (F3’- F1”) fornece informagio sobre a rugosidade da

forma que individualmente F3’ e F1’° ndo informam.
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5.1.5 Descritores de Hu:

Hu e Levine, apresentaram sete momentos invariantes de baixa-ordem, que
siio fungdes de segunda e terceira ordem de momentos centrais. Eles séo invariantes
a escala, posi¢do e orientagdo. A seguir sdo apresentadas os descritores [Hu-62]

[Levine-85]:

M = pao + Ho2 (5.19)
M = (hao + Ho2)” + 4p1 (5.20)
Ms = (30 - 3pt12)” + (3par - Ho3)’ (5.21)
My = (3o + pi2)” + (pa1 + pos)’ (5.22)
Ms = (30 - 3p2) (a0 + pi2)[(ao + pz)’ - (ar + poa)]” +
+ (3pt21 - Hoa)(pa1 + Po3)[(Bpso + pz)’ - (part pos)’] (5:23)
M = (120 - Hoz) [ (130 + pi2)” = (a1 + pos)* | +
+4pr (Hao HH2)(Har + Hos)(par + Ho3) (5.24)
My = (3pa1 - po3) (Hao + i)’ [ (a0 + pi2)’ 1 - (a1 +hi03)’] -
- (430 - 3p12) (2 + pos)[ 3(kso + i)’ - (k21 +1103)’] (5.25)
Onde: Moo =Mgp =}
Hio = po1 =0
Hao = H20 - Hio
i = M -M?z; _
Ho2 = Moz - P-§2

H3p = pao - 30 X +2p X >

Mot = Pt - oo Y 211 X +2p X7y
Pi2 = Hi2 - P2 X-2pn Y +2pX y2
Ho3 = po3 - 32 Y #2u1 Y +2uX y?
Os descritores de Hu n#o sdio independentes do contraste do objeto, e séo

numericamente sensiveis [El-Faramawy-96].
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5.1.6 Descritor de Fourier:

Os descritores de Fourier sfio definidos para cada ponto com coordenada (x,y)
em uma matriz periédica de N pontos de fronteira de um objeto representados com

valores complexos, Z; = x; +] yi, onde i = 0,1,2,..., N-1., com a seguinte equagio:

1 N —'21'! i == ¥
A =37, exp[_JN_M} ,1=0,1,2,...,N-1 (5.26)

Usando somente a magnitude dos descritores de Fourier (FD) e fazendo sua

normalizagfio, pode-se obter:

NFD (k)=0 , parak = 0;
NFD (k)= A (k) ,parak=1,2,..., N/2;
A(1)

NFD (k) = A(k + N) ,parak=-1,-2, ..., -(N/2) + I;
A(D)

Enfatizando os componentes de baixa-frequéncia, podemos derivar o

descritor de Fourier (FD) baseado em fator de forma (FF) como descrito em

[Shen-94]:

w2 [NFD (k)|
- k
FF =1-"7 <] (5.27)
||NFD (k)||
k=N/2

A vantagem desta medida é que ndio € sensivel a ruidos e ¢ invariante em

relagfo a rotag#o, translagfio, ponto inicial, € tamanho do contorno.
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5.1.7 Descritores de Wee:

Os descritores de Wee calculam a variagéio de borda em relagfio a centréide

da lesfio [Wee-75].
N
Wee, = %[ZJDU)} (5.28)
i=1

onde:

D) = J[(xi — G #(Y, = Cy)Z]

Cs, Cy : Centroide da regido da imagem do objeto;

Xi,Yi : Fronteira da regifo do objeto;

N
Wee, = % JZ(D(i) — Wee,)? (5.29)
i=1

5.2 Atributos de Textura.

Textura ¢ uma importante caracteristica usada para identificar objetos ou
regides de interesse numa imagem. A textura contém informagdes sobre a
distribuigfio espacial de variagdes de tonalidades dentro de uma banda. A tonalidade
representa o nivel de cinza da imagem. Logo, tonalidade e textura estdo sempre
presentes numa imagem.

Esses atributos tem sido utilizados para detectar nédulos em mamografias
através da variagfo de sua densidade em relagdo aos tecidos circunvizinhos. Essa
variagdo ¢ detectada utilizando-se matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza
(SGLD) que calculam a probabilidade combinada entre dire¢do e distdncia entre
pares de pixels. Logo, essas variagbes podem indicar valores referenciais de
malignidade ou normalidade de uma lesdo numa mamografia.

Haralick ef al [Haralich-73] sugerem 14 atributos de textura que podem ser

extraidos das matrizes SGLD:
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5.2.1 Descritores de Haralick:

Os atributos de textura sugeridos por Haralick ef al. sfio: Varincia,
Correlagio, Contraste, Entropia, Soma da Entropia, Diferenga da Entropia, Momento
da Diferenga Inversa (MDI), Média da Soma, Varidncia da Soma, Média da
Diferenca, Varidncia da Diferenga, Energia, Medida de Informagéio de Correlagdo 1

(MIC)), e Medida de Informagao de Correlagédo 2 (MICy):

n—1n-1
Varidncia = )" > (i—px)(i—y)pQ)) (5.30)
i=0 j=0

Onde 1 é o niimero de niveis de cinza da imagem e p(i,j) é a matriz de co-ocorréncia

de nivel de cinza (SGLD).

n-1n-1
D G- )G~ kyIpGs )
Correlagiio = =210 (5.31)
6.0

Xy

Onde, as média e variangas sfo dadas por:

n-1 n-1
By = 2. ipy (i) o) = 3 (i=1y) P ()
i=0 i=0
n-1 ) n-1 2
iy = . ipy () o,” = Y (i-py) py()
i=0 j=0
n-1 n-1
px () =Y p(,J) py (i) = > p(i,))
j=0 i=0
n—In-1
Contraste = ¥ ¥ (i~ )*p(i, ) (5.32)
i=0 j=0
n—-In-1
Entropia = )" > p(i, j)log; p(i, ) (5.33)

i=0 j=0
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2n-2
Soma _ Entropia = Z Px+y(K)log, [P sy (K]
k=0
Onde:
n—-In-1
Px+y (k) = Z Zp(l9j)
i=0 j=0
itj=k ,k=0,...,2n-2
2n-2
Diferenga_Entropia = Y p,_, (K)log;[py_y(K)]
k=0
Onde:

n—-1n-1
Pyy() = D’ > (i)

i=0j=0

li-j|=k,k=0,...,n-1

n—In-—
MDI = ZZ ———p())
i=0j=0l+(-1J)
2n-2
Média_Soma = Y kp,,,(K)
k=0
2n-2
Varian¢a Soma= Z(k—média_soma)szﬂ(k)
k=0
n-1
Média _Diferenga = kax_y(k)
k=0
n-1

Varianc¢a_Diferenca= Z(k — média_difereng::)sz_y(k)

k=0

(5.34)

(5.35)

(5.36)

(5.37)

(5.38)

(5.39)

(5.40)
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n-1
Energia = Z:p(k)2 (5.41)
k=0

Entropia — H,

MIC, = maxHy Hy | (5.42)
MIC, = (1-exp[-2(H, — Hxy))"'? (5.43)
onde:
n-1
Hy =~ px(isJ)logz[py ()]
i=0
n-1
Hy =~ py (i, j)loga[py ()]
j=0
n—In-1
Hy=-)>p (s)log,[py(i)-py ()]
i=0 j=0
n—In-1
H, == D px()py (i)-1og;[py ()-py ()]
i=0 j=0
5.3 Método Selecao de Jeffries-Matusita.
A definigfio da disténcia de Jeffrie —Matusita é dada por:
1/2
31 ={ 070 - Voo 'ac (5.44)

onde p(&/m;) e p(é/m,) sfo as fungdes de probabilidade condicional das classes o, e
2 [ Young-86] .

Quando as fungdes de densidade estdo sobrepostas, a integral ¢ igual a zero,
logo a distdncia Jt entre as classes serd igual a zero. Agora, se as funcdes de

probabilidade ndo estdo sobrepostas, a distdncia Jr entre as classes atinge o valor

proximo de /2 .
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Quando supomos uma distribuigdo de probabilidade paramétrica e em
particular uma distribuigio Gaussiana, isto €, quando a fungfio densidade ¢ definida

comao.

b /o) =|@myz| exp{— %(& )T e - ui)} (5.45)

onde p; e % sfo os vetores de média e matriz de covaridncia da distribuig¢do da

i-ésima classe, respectivamente. desta forma obteremos para a distdncia de Matusita:

Jr = {2[1-exp(-Jp)]"* (5.46)

onde :

1 .
Ty =70 - n) 2+ 207 g — ) + = In (5.47)

2 2422

Portanto, o valor méximo da distincia de Jeffries-Matusita sera igual a J2 . isto
significa que quando a distancia atinge esse valor, temos uma separagdo maxima

entre as classes [ Young-86].
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Capitulo 6

Classificacao de Nodulos em
Mamogramas

As técnicas de classificages recaem entre duas categorias: numéricas e nfio
numéricas [Beale-90]. Técnicas numéricas incluem medidas deterministicas e
estatisticas que podem ser consideradas como medidas originarias do espago
geométrico. Técnicas nf#io numéricas sfo aquelas que trabalham no dominio do
processamento simbdlico.

A etapa de classificagdo efetua a identificag@io de atributos em classes. Essa
classificagdo envolve a combinagdo de atributos para fornecer um tnico valor
numérico indicando a classe. Normalmente, mais do que um atributo so necessérios
para classificar uma imagem [Parker-94]. Esses atributos sfio apresentados aos
classificadores em forma de vetores, onde os elementos sfo valores numéricos
representando medidas de forma, textura ou contraste da imagem. A
dimensionalidade do vetor representa o nimero de elementos pertencentes a um
vetor de atributos, e ¢é chamado de espago de atributos
[Beale-90]. O sistema de classificagdo apresenta duas fases importantes: treinamento
e feste.

A fase de treinamento agrupa as amostras de dados em classes e encontra a
fronteira divisora que separa as classes, chamada de fungfo discriminante. A fungfo
discriminante pode ser linear ou néo-linear. O treinamento pode ser supervisionado
ou ndo supervisionado. O processo supervisionado exige a disponibilidade de um
tutor externo que fornega ao classificador a resposta desejada para um determinado

conjunto de treinamento. No freinamento nfio supervisionado, o sistema se auto-
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organiza e nfio existe um tutor externo; ndo existem exemplos especificos a serem
aprendidos pelo sistema. Ele deve aprender com base em uma medida de qualidade.

Na fase de teste, apresenta-se um conjunto de padrSes ndo utilizados no
treinamento para verificar se o sistema assimilou conhecimento e a capacidade de
generalizag#o.

Os principais métodos de classificagdo utilizados na caracterizagfo de
ndédulos mamdrios variam, principalmente, entre o enfoque estatistico e
deterministico, divididos em paramétricos (regra de Bayes) e n#o-paramétricos
(K-NN e LDA) € o de redes neurais artificiais (ANN) que € considerado um método

semi-paramétrico [Beale-90].

6.1 Técnicas Estatisticas:

De acordo com Fukunaka, a proposta de classificagfio estatistica de padrdes, €
determinar a que categoria ou classe pertence uma amostra [Young-86]. Através de
observagdes e processos de medidas, obtemos um conjunto de nimeros que
compdem um vetor de medidas. O vetor ¢ aleatorio e sua fungfio de densidade
condicional depende de sua classe. A classificagdo bayesiana baseia-se na teoria
estatistica de probabilidade e probabilidade condicional [Beale-90]. Para a
classificagfio de padrdes sfo utilizadas medidas originarias de vetores de atributos
para estimar a probabilidade de um determinado padrdo pertence ou ndo a uma
classe. O mérito do classificador bayesiano € que podemos assumi-lo como um
classificador linear, realizando suposigdes em relagdio aos padrdes fornecidos. A
desvantagem dele ¢ que erros podem ocorrer quando os desvios-padrdes das
distribuigdes de classes sdo elevados, podendo ocorrer o problema de sobreposigéo

de classes em determinada regifio do espago de atributos [ Beale-90].

O K-NN é um método nfio-paramétrico e deterministico. A classificagdo €
feita através da distdncia entre as amostras de uma classe em relagéo a outra. Por
exemplo, temos duas classes representadas no espago de padrdes e queremos decidir
a qual classe pertence um padrdo X. Basta calcular a menor disténcia entre X e as
amostras de cada classe. A classificagio é baseada em fungfo discriminante linear e

utiliza fronteiras de decisfo.
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Diversas distdncias métricas podem ser utilizadas para medir a similaridade
de amostras de padrdes num espago geométrico: distdncia de Hamming, distancia
Euclidiana, distancia de Bloco de Cidade (Manhattan), e distAncia Quadratica. Pode-
se utilizar a técnica em um numero finito de vetores de atributos, isto é, em K
vizinhos mais préximos (KNN). Cada elemento do vetor de atributo possui um fator
de ponderagio e a decisdo é feita no maximo niimero de elementos de uma mesma
classe dentre os K-elementos. A aplicagio desta técnica € restrita, pois é necessério
encontrar uma medida de distancia confidvel e véarias medidas de distincia com
varios exemplos de cada classe [Beale-90].

A andlise de discriminate linear tem a fungdo de separar um conjunto de
amostras em grupos ou classes, através de uma fungfo discriminante linear que serve
como fronteira de decisfio no espago de padrdes. Normalmente, utiliza-se a distancia
de Mahalanobis para determinag#o da menor distancia discriminante.

A distancia de Mahalanobis é dada por vetores de médias para um numero de
amostras que sdo consideradas como estimativas dos verdadeiros vetores de média
para as classes. A distdncia entre os componentes e as médias para cada classe séo
calculadas e o menor valor determina a associagdo de cada elemento a uma classe. O
problema mais comum encontrado neste tipo de classificador € a implementagéo da

fronteira de decisfio ¢ a defini¢do desta fronteira no espago de padrdes [Beale-90].

6.2 Redes Neurais Artificiais.

As redes neurais artificiais - artificial neural networks (ANN) - ¢ um sistema
de processamento de informagdes que tem certas caracteristicas em comum com
redes neurais biolégicas [Fausset-94]. As ANN tem sido desenvolvidas como
generalizagio de modelos matematicos de cognigdo humana ou biologia neural,
baseada em éreas que: o processamento de informagdes ocorre em muitos elementos
simples chamados de neurdnios; os sinais sdo passados de um neurdnio a outro
através de ligagBes de conexdes (os neurdnio funcionam como integradores de
sinais); cada conexfio tem associado um peso, chamado de peso sindptico, numa rede
neural tipica, multiplicado pelo sinal transmitido (um neurdnio coleta sinais de outros
neurdnios, integra os dados e realiza ajustes nos pesos); cada neurdnio aplica uma
fungfio de ativagfio e um limiar (threshold ou bias) na sua entrada para determinar o

sinal na sua saida na rede. Uma rede neural artificial (ANN) € caracterizada por seus
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padrdes de conexdes entre os neurdnios, definindo a sua arquitetura; por seus
métodos de determinagfio de pesos sindpticos nas conexdes, chamados de

treinamento ou aprendizado; e por suas fungdes de ativagio [Fausset-94].

6.2.1 Arquitetura de Redes Neurais Artificiais:

A arquitetura de uma rede neural artificial ¢ determinada pelo arranjo de
neurdnios em camadas e as conexdes entre os neurdnios da mesma camada e entre o
neurdnios das outras camadas. Quando os neur6nios sfio conectados entre os de
mesma camada sfio chamados de camadas competitivas. Quando os neurdnio sdo
conectados somente com os de outras camadas e os sinais seguem em uma tnica
diregfo, ¢ chamada de feedforward. Existem redes que possuem conexdes ligando os
neurdnios de saida aos neurdnio de entrada e sdo chamadas de recorrentes. As redes
sdo classificadas de acordo com o niimero camadas: rede de camada tinica (single-
layer) ou de multi-camadas (multi-layers). Na determinagfio do niimero de camadas,
normalmente, a camada de unidades de entrada néo ¢ contada como tal [Fausset-94].
Como na camada de entrada néio sdo atribuidos pesos, o nimero de camadas pode ser
determinado pelo nimero de camadas que possuem pesos. A rede de tnica camada é
formada, ento, pela camada de entrada ¢ a camada de saida. A figura 6.1 ilustra uma
rede de unica camada; uma rede multi-camadas formada por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermedidrias (camadas escondidas), e uma camada de saida;

e uma rede rede competitiva.

re by
of Weights

@ (b) (©

Figura 6.1 - [Fausset-94] (a) ilustra uma rede de camada tinica; (b) ilustra uma rede de
multi-camadas; (c) ilustra uma rede com camada competitiva.
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Uma rede neural de camada tinica tem uma camada de conexdes com pesos.
As unidades de entrada recebem os sinais externos (X; , i =1,...,n), e as unidades da
camada de saida fornecem as respostas da rede (Yj, j = 1,..., m). Excegfo ¢ a rede de
Hopfield em que as unidades existentes tem ambas as fungdes de entrada e saida.
Para a classificagdo de padrdes, a entrada recebe os vetores de atributos e define
para cada atributo uma unidade de entrada. Na camada de saida as unidades definen
qual a classe em que os atributos de entrada pertencem.

Uma rede neural de multi-camadas possui um conjunto de pesos entre as
camadas adjacentes (camada de entrada, escondida e de saida). Essa arquitetura pode
resolver problemas mais complexos do que a de camada unica, porém o treinamento
¢ mais dificil.

Uma camada do tipo competitiva possui inter-conexdes entre neurdnios na
mesma camada. Eles tém pesos iguais e é aplicada a operagfio “winner-take-all”, isto
é, o vencedor-leva-tudo.

Os pesos sdo importantes numa rede pois a sua configuragfo determina o grau
de aprendizado da rede. Esse processo de configuragdo dos pesos ¢ realizado pelo

treinamento da rede, através de um processo iterativo de ajustes. Considerando um

par de neurdnios X; e X; conectados por um peso sindptico wj; (k) aplicado num

tempo k, tem-se:
wii(k +1) = w; (k) + Aw; (k) (6.1)

Onde W;; (k+1) e wji(k) sdo os valores novo e antigo do peso sindptico e Aw;; é o
ajuste do peso.

Quanto ao tipo de conexdes existentes em redes neurais temos: o excitatorio
(Wji > 0), o inibitério (Wj; < 0), € o inexistente (Wj; = 0).

Uma caracteristica que difere uma rede neural, além obviamente de sua
arquitetura, € a fungéo de ativagfo e a adigfo de pardmetros de limiar (threshold) e

ganho. Portanto, na saida de cada neurdnio teremos:

;= ‘(Zn‘,(wu-xi = ej)) (6.2)
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Onde X; ¢ o estado do neurénio i da camada precedente, Wjj € o peso sindptico da
conexdo entre o neurdnio i de uma camada k ao neurdnio j da camada k+1; e Bj ¢o

limiar (threshold). A fungdo de ativagdio f mapeia o resultado do somatério. As
fungtes de ativagéio mais utilizadas sfio: a fungfio sigméide logaritmica (bipolar ou
bindria), e a sigméide tangente hiperbdlica, pois o calculo de sua derivada de
primeira ordem € numericamente facil de ser determinado, o que simplifica
computacionalmente a determinagdo do minimo erro e a sua implementagdo. A
fungfo de ativagéio da saida da rede € geralmente a fungfo identidade.

O treinamento da rede pode ser realizado de modo supervisionado, n#o-
supervisionado e hibrido. Como ji foi explicado anteriormente, o processo
supervisionado exige a disponibilidade de um tutor externo, enquanto, no
treinamento ndo supervisionado, o sistema se auto-organiza e nfio existe um tutor
externo. O tipo hibrido combina os paradigmas supervisionados e n#o
supervisionados. Como exemplo, temos o treinamento por reforgo em que a rede
recebe mensagem especificando se sua saida esta correta ou errada.

O treinamento supervisionado pode ser utilizado através de varios algoritmos
de treinamento dependendo da arquitetura da rede: algoritmo de Perceptron, Adaline,
Madaline, “backpropagation”, fungéo de base radial, etc.

Iremos apresentar a seguir o tipo mais utilizado de redes neurais artificiais em
caracterizagdo de massas em mamogramas digitalizados que é o modelo de multi-

camada com algoritmo de treinamento de “backpropagation”.

6.2.2 Redes de Multi-Camadas com Algoritmo de Treinamento de
“backpropagation”

Uma rede de multi-camadas apresenta arquitetura com uma camada de
entrada, uma ou mais camadas intermediarias, € uma camada de saida.

O treinamento por “backpropagation” é a regra mais utilizada em redes de
multi-camadas do tipo feedforward e envolve trés estagios: o estigio de
“feedforward” do treinamento dos padrdes de entrada, o estidgio de

“backpropagation” do erro associado, e o estagio de ajustes dos pesos.



Capitulo 6 Classifica¢dio de Nodulos em Mamogramas 35

Durante o estagio de “feedforward”, cada unidade de entrada (X;) recebe um
sinal de entrada e transmite este sinal para cada uma das unidades escondidas (Z;) da
camada intermediaria. Cada unidade escondida, entdo, computa sua ativa¢éo e envia
o sinal (z;) para a unidade de saida. Cada unidade de saida (Yy), computa sua
ativagéio (yx) para formar a resposta da rede para uma dada entrada padrio.

Durante o treinamento, cada unidade da saida compara sua ativagio yy
computada com os valores alvo ty para determinar o erro associado para aquele
padréio da unidade. Baseado neste erro, o fator & (k =1,...,m) ¢ computado. O valor
de Jk ¢é usado para distribuir o erro da unidade de saida Yy para todas as unidades da
camada anterior (as unidades escondidas que estdio conectadas aos Yy). E também
usado posteriormente para atualizar os pesos da camada de saida e da camada
escondida. De maneira similar, o fator §; (j=1,...,p) é computado para cada unidade
escondida Z;. Ndo € necessério propagar o erro anterior para a camada de entrada,
mas O; € usada para atualizar os pesos entre a camada de entrada e a camada
escondida.

Apds todos os fatores & terem sido determinados, os pesos de todas as
camadas sdo ajustados simultdneamente. Os ajustes dos pesos wj. (da unidade
escondida Z; para a unidade de saida Yy) € baseado no fator 3y e na ativagdo z; da
unidade Z;. O ajuste dos pesos vj; (da unidade de entrada X; para a unidade
escondida Z;) € baseado no fator §; e na ativagfio x; da unidade de entrada.

A fungdio de ativagfio para uma rede com “backpropagation” deve ter
diversas caracteristicas importantes: ser continua, diferenciavel, e monotonicamente
ndo decrescente. Entretanto, para eficiéncia computacional, é desejavel que sua
derivada seja de facil calculo. A fungfo de ativagdo mais comumente utilizada ¢ a
sigmdide bindria (logaritmica) e a sigmdide tangente hiperbdlica.

O algoritmo de treinamento por “backpropagation” é descrito a seguir [Fausett-94]:
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Passo 0:
Passo 1:
Passo 2:
Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Passo 6:

Passo 7:

Passo 8:

Passo 9:

Inicializa-se os pesos

Enquanto a condi¢fio de parada ¢ falsa, faga os passos 24 9,

Para cada par de treinamento, faga os passos 3 a4 8,

Cada unidade de entrada (X;, i=l,...,n) recebe-se o sinal de entrada x; e transmite-se este sinal para todas as
unidades da camada posterior (camada escondida),

Para cada unidade escondida (Z;, i=1,...,p) soma-se os seus sinais de parada ponderado,

n
z_inj=v,+Xx;v (6.3)

ij?
it

Aplica-se a fun¢fio de ativacfio para calcular o seu sinal de safda,
zj=/f(z_im), (6.4)
¢ envia-se este sinal para todas as unidades da camada posterior,

Para cada unidade de safda (Yy, k=1,..,,m) soma-se o seu sinal de entrada ponderado,

P
y_in =w +.lejwjk, (6.5)
1:

Aplica-se a fungio de ativagfio para calcular o seu sinal de safda,

Ye=/f(y_ing) (6.6)
Determina-se o erro de “backpropagation”:
Para cada unidade de saida (Yy, k=1,...,m) recebe-se um valor alvo padriio correspondente ao valor padrio de

treinamento de entrada e calcula-se os scus termos de informagio de erro,

8y = (t —yi)f (y _iny), 6.7
Calcula-se os termos de corregio de pesos, usados para atualizar wy posteriormente,

Aw j =0dyz; , (6.8)
Calcula-se o termo de corregiio de bias, usado para afualizar we posteriormente,

Awg, =0ad, , 6.9

E emite-se 8 para unidades da camada posterior.

Para cada unidade escondida (Zj , j=1,..,,p) , soma-se suas entradas delta (das unidades da camada anterior),
. m
§_in; = kzlskwjk 3 (6.10)

Multiplica-se pela derivada de sua fungfio de ativagiio para calcular seu termo de informagfio de erro,

8;=5_in;f (z_in;), (6.11)
Calcula-se o termo corregfio de peso, usado para atualizar v;; posteriormente,

Avij =015in , (6.12)
E calcula-se os termos de correg¢fio de bias (usado para atualizar vy; posteriormente),

Av[,j = (15j (6.13)
Atualizar os pesos ¢ biases:Para cada unidade de safda (Yy, k=1,...,,m):
Atualiza-se os bias e pesos (j=0,....,p):

W i (novo) = w, (velho) +Aw . (6.14)
Para cada unidade escondida (Z;, j = 1,...,p) atualiza-se os bias e pesos (i = 0,...,n):

vij(novo) = v;;(velho) + Avy (6.15)

Testa-se a condi¢iio de parada.
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A rede de multi-camadas com treinamento por “backpropagation” é o
método mais utilizado, pois ¢ de facil implementag@o. De acordo com o teorema de
Kolmogorov, utilizando a rede feedfoward com trés camadas (entrada, intermediaria
e saida), pode-se aproximé-la de qualquer fungéo continua ou booleana [Beale-90]. A
rede possui capacidade de generalizagfio de dados mesmo ndo apresentados a rede
anteriormente, isto é, estados intermedidrios de padrdes que possuem caracteristicas
semelhantes aos dados apresentados anteriormente, sfio classificados corretamente.
Outra vantagem da rede € que ela € tolerante a falhas e ruidos. A rede pode executar
a re-aprendizagem, onde novos caminhos para se atingir minimos locais desejados
serdo alcangados; uma vez que a informagfio é processada por elementos de
processamento paralelo e distribuido, entdo danos parciais podem nfo causar
mudangas significativas nas respostas da rede.

Uma das desvantagens € que o treinamento por “backpropagation” é muito
lento em superficies de erros com formas complexas, por exemplo com muitos
minimos locais. Para resolver esse problema deve-se considerar os efeitos de
segunda ordem para o gradiente descendente [Beale-90]

Outra desvantagem € que a convergéncia da rede pode direcionar para um
minimo local indesejado, apresentando resultados incorretos na saida da rede. Esses
problemas podem ser evitados, segundo [Beale-90], por:

* Taxa de aprendizado decrescente: faz-se a taxa inicialmente alta e
progressivamente faz-se o seu decréscimo. Os pesos sindpticos serdo alterados mais
rapidamente nos estagios iniciais de aprendizagem e mais suavemente em estagios
posteriores. A desvantagem & que torna mais lento o processo de aprendizagem;

* Adicionar noés intermedidrios: esta opgfio cria mais limites para as possiveis
solugdes eliminando-se possibilidades ndo viaveis. Torna, também, o treinamento
mais lento;

* Utilizar momento: este termo aumentard a mudanga dos pesos sindpticos
proporcionalmente a variagfio destes e aumentara a velocidade de convergéncia. Esta
opedo pode nfo ser boa se a variagfio entre pesos sucessivos tiver diregdes opostas.

* Adicionar ruidos: permite que os minimos locais indesejaveis sejam evitados.
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Capitulo 7

Estado da Arte de Classificagdo de
Nodulos em Mamogramas

Apresentaremos nesta secgfio uma revisdo de trabalhos desenvolvidos por
pesquisadores que tém contribuido na investigagdo da classificagio de nédulos
mamarios. Os trabalhos serfio divididos em processos que utilizam atributos de
textura, forma, e combinados, extraidos de imagens mamograficas através de
processamento de imagem. Alguns trabalhos utilizam combinagdes de atributos
extraidos visualmente com dados clinicos. Os métodos de detecgdo serdo
apresentados, também, conjuntamente com os tipos de classificadores adotados nos

trabalhos.

7.1 Classifica¢do com Atributos de Textura

O grupo de pesquisadores do Departamento de Radiologia da Universidade
de Michigan, H.P. Chan, A. Petrosian, D. Wei, N. Petrick, B. Sahiner ef al , sio os
que apresentaram os principais trabalhos utilizando atributos de textura.

Em 1994, Petrosian ef al., utilizaram atributos de textura proposta por
Haralick [Haralick-73], e aplicaram os atributos na matriz de dependéncia espacial
de niveis de cinza , spatial-grey-level dependence matrix (SGLD) [Petrosian-94]. A
capacidade de classificagdo das caracteristicas foram analisadas pelos seus
coeficientes de correlagéio e pela distdncia da varianga normalizada. Foi aplicado o
método de teste “leaving-one-out” no treinamento. O processo foi testado em 45

mamogramas com nddulos, cuja malignidade foi comprovada por bidpsia. O
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resultado da melhor classificagfio, de acordo com os autores, apontou para uma
sensibilidade de aproximadamente 89% e 76% de especificidade.

Em 1995, D. Wei ef al., do mesmo grupo de pesquisa da Universidade de
Michigan, investigaram a possibilidade de utilizagdo da andlise de multiresolugfo de
textura para diferenciar os nédulos dos tecidos normais em mamogramas [Wei-95].
A transformada de wavelet foi utilizada para decompor as regides de interesse (ROI)
em vdrias escalas extraidas das imagens dos mamogramas. As caracteristicas de
textura utilizadas foram as mesmas de [Petrosian-94]. Foi utilizada a andlise de
discriminante linear para maximizar a separagiio entre nddulos e tecidos normais,
selecionando caracteristicas que vieram dos trés espagos de textura. A habilidade dos
trés vetores de caracteristicas para a classificagdo entre nddulos e tecidos normais foi
comparada através da curva ROC. O método foi aplicado em 168 ROIs contendo
nodulos comprovados por laudos de bidpsias e 504 ROIs contendo tecidos normais.
Os resultados obtidos, de acordo com os autores, foram que para caracteristicas de
textura baseadas nos coeficientes de wavelet e distdncia variavel, a andlise de curva
ROC apontou uma area A, = 0.89 e A, = 0.86 para o grupo de treinamento e para o

grupo de teste, respectivamente.

Em 1997, os pesquisadores D. Wei ef al., apresentaram um trabalho o qual
utilizaram o mesmo processo de [Wei-95] em 168 mamogramas digitalizados
divididos igualmente e aleatoriamente em dois grupos de treinamento e teste
[Wei-97]. Destes mamogramas, dois conjuntos de imagens, todos extraidos
manualmente, foram formados. O primeiro conjunto continha quatro regides de
interesse (ROI), sendo uma regido de nddulo, provado por bidpsia, e trés regides de
tecidos normais. O segundo conjunto continha ROIs extraidas manualmente,
juntamente com ROIs de tecidos normais extraidas por um algoritmo de DWCE para
detecgdo de falso-positivo. Uma transformada de wavelet foi usada para decompor
uma ROI em diversas escalas. Caracteristicas de textura global foram obtidas pelo
calculo de coeficientes passa-baixas na imagem transformada. Caracteristicas de
textura local foram calculadas para o objeto suspeito e regies periféricas. Modelos
de discriminante linear usando -caracteristicas globais, locais, ou espago de
caracteristicas combinando as duas, foram estabelecidos para maximizar a separagio
entre as classes de nddulo e tecido normal. A classificagdo utilizando caracteristicas

globais foi comparada com a classificag¢fio por caracteristicas locais. De acordo com
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os autores, com as mesmas caracteristicas globais e locais as classificagdes
resultaram, para o conjunto manual de mamogramas, em uma 4rea dentro da curva
ROC, de A;=0.92, e para o conjunto hibrido de A,=0.96, demonstrando, segundo os
autores, que a combinagfio de caracteristicas globais e locais podem efetivamente

reduzir os falsos-positivo na classificagdo de nddulos e tecidos normais.

Em 1996, Sahiner ef al., apresentaram outro trabalho de investigagdo de
caracterizagdo de nddulo [Sahiner-96A]. Neste trabalho, utilizaram redes neurais
artificiais para realizar a classificagdo de caracteristicas extraidas através de duas
técnicas. A primeira técnica empregou a média e sub-amostragem (averaging and
subsampling). A segunda técnica empregou métodos de extragdo de caracteristicas
de textura aplicados em pequenas subregides dentro de uma érea de interesse (ROI).
A rede neural artificial utilizada neste trabalho foi a rede neural de convolugéo,
convolution neural network (CNN), ao invés da rede neural artificial multilayer com
algoritmo de treinamento por “backpropagation” (BPN). Segundo os autores, a
diferenga entre a BPN e a CNN, em classificago de imagens, é que a CNN opera
com informagdes das imagens, em vez de caracteristicas extraidas da imagem. Para
testar o classificador CNN, um conjunto de 168 ROIs contendo nddulos e 504 ROIs
contendo tecidos normais foi utilizado. Esses dados foram usados para treinar e testar
a rede. Com a melhor combinagdo da arquitetura da rede CNN e os parAmetros de
textura, segundo os autores de [Sahiner-96A], resultou numa area Az=0.87 da curva
ROC, que correspondeu a uma fragéio de verdadeiro-positivo de 90% e de fragfo de
falso-positivo de 31%. Demonstrando, segundo os autores de [Sahiner-96A] que a
rede CNN pode ser utilizada na classificagdo de nodulos e tecidos normais em
mamogramas.

Em 1994, W.P. Kegelmeyer Jr ef al., propuseram um método para detec¢io
de lesdes em mamogramas com aparéncia irregular e rodeadas por espiculas radiais
[Kegelmeyer-94]. O método utilizado foi baseado em analise estatistica. Eles
utilizaram analise de histograma através de janelas de orientagdes de borda que sfo
transversalmente passadas na imagem. Apos a conversdo do mamograma em vetores
de caracteristicas, um classificador de arvore de decisfio binaria — “binary decision
tree” (BDT) - foi utilizado para marcar os pixels da imagem como pertencentes a
provaveis regides suspeitas. A principal caracteristica utilizada para a detecgfo de

lestes espiculadas foi a andlise da orientagfio de borda local — “analysis of local
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oriented edges” (ALOE) - que mediu a textura de energia baseada em uma anélise de
histograma de orientagGes de bordas em uma janela local. O processo de detecgdo de
lestes espiculadas foi testado em 85 casos com as 4 vistas (crdnio-caudal e médio-
lateral-obliqua), sendo 36 casos com carcinoma comprovado por bidpsia e 49 casos
negativos de carcinoma. A detecgéio ainda realizou a reprodugfio em filmes das lesdes
suspeitas. Quatro radiologistas analisaram os filmes com as lesdes suspeitas
destacadas e os filmes dos mamogramas originais. O algoritmo conseguiu uma
sensibilidade de 100%, com uma especificidade de 82% para a detecg¢do das lesdes
suspeitas nos 85 casos testados. O processo aumentou a sensibilidade dos
radiologistas em 9.7% , passando a sua média de 80.6% para 90.3%, sem alterago

de especificidade.

7.2 Classificacao com Atributos de Forma

Laurens V. Ackermann ef al., foram os primeiros pesquisadores que
desenvolveram medidas quantitativas para avaliar morfolégicamente o tumor em
mamas [Ackermann-72],. Eles investigaram quatro medidas de malignidade: formato
espiculado do tumor, rugosidade de fronteira, forma, ¢ presenga de calcificagdes.
Foram calculadas 20 medidas distribuidas da seguinte forma: 10 medidas de razio de
perimetro pela area, variando-se os valores de threshold; 4 medidas de propriedade
de espicularidade, variando-se a janela={2,4,8,16}; 4 medidas de propriedade de
rugosidade, variando-se a janela={2,4,8,16}; e 2 propriedades da presenga de
calcificagfio. Para detectar a presenga de calcificagfio, duas técnicas foram utilizadas.
Uma andlise de histograma foi construido sobre a imagem inteira. Ao eixo das
abscissas foi atribuido a diferenga de densidade absoluta entre pontos adjacentes, e
ao eixo das ordenadas foi atribuido o nimero de ocorréncias dessa particular
diferenga de densidade. Um valor de threshold foi definido como o ponto no
histograma que o dividiu entre 85% para valores abaixo do threshold e 15% acima do
valor de threshold. Trés métodos de decisdo foram usados para analisar os dados:
Andlise Gaussiana Multivariada e duas Técnicas do Vizinho Mais Préximo (KNN).
Para cada método, diferentes combinag¢Ges de propriedades foram experimentadas
com diferentes pardmetros de controle da técnica KNN. Os resultados foram entéo

plotados na forma de curvas ROC. Foram utilizadas 120 imagens xeroradiograficas
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digitalizadas, sendo 60 com lesdes malignas ¢ 60 com lesdes benignas. Todas os
mamogramas foram acompanhados de exames patologicos comprovando a
malignidade ou ndo das lesdes. Um radiologista determinou visualmente a area
suspeita antes da realizagdio da digitalizagdo dos mamogramas utilizados na
classificagdio. Dois radiologistas fizeram a classificagdio manual dos mesmos
mamogramas para servirem de referéncia para o desempenho do sistema
computadorizado. Os resultados obtidos, segundo os autores de [Ackermann-72],
foram que os classificadores KNN tiveram melhor desempenho do que o
classificador de Anélise Gaussiana Multivariada.

Em 1990, D. Brzakovic et al.,, apresentaram uma proposta utilizando
classificagdio com andlise bayesiana [Brzakovic-90]. Eles descreveram no trabalho
um sistema de duas etapas: a primeira etapa detectou regides de interesse com
agrupamento de pixels com caracteristicas suspeitas, usando o processamento de
imagem de multiresolugfio baseada em “Fuzzy Pyramid Linking”; e a segunda etapa
empregou a classificagfio hierdrquica para identificar lesdes benignas ou malignas. A
etapa de detecgdio primeiro identificou o agrupamento de pixels que tinham
diferentes propriedades de intensidades; o classificador extraiu regides em trés
classes: ndo lesfio, lesdo benigna e lesdo maligna. Ele foi aplicado dentro do
processo hierarquico. Em cada nivel extraiu as medidas de area, descritor de forma,
descritor de variagfio de distdncia de borda, ¢ variagdo de intensidade de borda. O
processo de classificagédio requereu uma fase de aprendizagem do classificador de
Bayes. O processo de aprendizagem envolveu a obtengdo da média e do desvio-
padrdo para cada fungfio de probabilidade de densidade (distribui¢do Gaussiana),
através de uma amostra de imagens sendo previamente conhecidos os tipos de lesdes.
Foram processados para a avaliagdo do esquema computadorizado 25 mamogramas,
sendo 5 sem les#o nenhuma e 20 com lesdes de todos os tipos. Fora deste conjunto,
mais 10 amostras de mamogramas (5 com lesfio maligna e 5 com lesdo benigna)
foram utilizados para treinamento para obter a média e o desvio-padrfio. Na primeira
etapa, o sistema computadorizado conseguiu detectar 95% das lesGes nas imagens
mamograficas. Na segunda etapa, o classificador conseguiu diferenciar entre trés
classes: imagens sem lesdio, imagens com lesdo benigna e imagem com lesdo

maligna. O classificador alcangou 85% de acerto dos casos.
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Em 1990, os pesquisadores M.L. Giger et al., do “Kuwrt Rossmann
Laboratories for Radiologic Image Research, Department of Radiology, University
of Chicago”, apresentaram um trabalho de detecgfio e classificagio de nédulos em
mamogramas. A detecgdo utilizou um esquema computadorizado chamado de
Técnica de Subtragdo Bilateral. As caracteristicas foram extraidas através de um
esquema que envolveu filtros morfoldgicos, teste de tamanho, teste de fronteira e
teste de correlagdio. A classificagdio dos atributos foi realizada utilizando o grau de
espicularidade exibida pelo nodulo [Giger-90A] [Giger-90B]. A localizagdo dos
nodulos mamogréficas envolveu a ajuda de um radiologista. Feito isso, o nédulo foi
entdo extraido automaticamente do fundo da imagem ao seu redor através da técnica
de crescimento de regido, resultando em uma imagem binéria. Para quantificar o grau
de espicularidade, informagdes de borda foram extraidas. Foram testados 36 pares de
imagens de mamogramas, sendo empregadas as duas vistas crinio-caudal (CC) e
médio-lateral-obliqua (MLO) dos mamogramas de 18 pacientes. As técnicas de
extragdo de caracteristicas empregadas reduziram substancialmente o nimero de
detecgéio de falsos-positivo. Esse estudo produziu uma taxa de verdadeiro-positivo de
95% (sensibilidade) com uma média de 3 falsos-positivo por imagem. O
classificador foi aplicado em 35 nédulos mamograficas. De acordo com os autores,
as duas medidas de espicularidade correlacionaram-se muito bem com as medidas
obtidas por radiologistas. Os autores observaram que se o teste fosse realizado numa
base maior de imagens poderiam melhorar a investigagdo desse processo de
classificag#o.

Em 1991, F.F. Yin ef al, pesquisadores do mesmo laboratério do “Kurt
Rossmann Laboratories for Radiologic Image Research”, apresentaram trabalhos
semelhantes em dois artigos com a mesma técnica de detecgéo ¢ classificagdio para
60 pares de mamogramas, sendo 18 de pacientes com carcinomas e 12 de pacientes
com casos normais acompanhados de resultados de exames de bidpsia[Yin-91A]
[Yin-91B]. Os resultados da detec¢éio foram iguais aos obtidos em [Giger-90A] e
[Giger-90B], taxa de 95% de verdadeiro-positivo para uma média de 3 falsos-
positivo por imagem. Os resultados da classificagfio apresentaram boa concordéncia
entre a média de espicularidade calculada pelo esquema automatico e a avaliagdo

subjetiva de um radiologista. A andlise de espicularidade de nddulo indicou uma



Capitulo 7 Estado da Arte de Classificagdo de Nodulos em Mamogramas 44

taxa de verdadeiro-positivo de 97% e uma taxa de falso-positivo de 79%, contra uma
taxa de falso-positivo de 95% de classificagdo realizada pelo radiologista.

Em 1993, J. Kilday ef al., pesquisadores do “Department of Electrical and
Systems Engineering, University of Connecticult”, desenvolveram um classificador
para determinar trés tipos mais comuns de lesdes mamadrias, fibroadenomas, cistos e
carcinoma [Kilday-93]. As lesGes foram segmentadas usando a técnica de
limiarizag8io simples para destacar os contornos da lesfio. Foram extraidas sete
descritores de forma da imagem mamografica: circularidade, média de comprimento
radial normalizado, desvio-padrdio do comprimento radial, entropia do histograma de
comprimento radial, razéio de area, “contagem de cruzamento zero”, e rugosidade de
fronteira. A idade da paciente foi a Uinica informagfo clinica utilizada no estudo,
como caracteristica na classificagfio do processo. Para a sele¢fio de caracteristicas a
técnica de andlise de discriminante linear foi utilizada para distinguir entre diferentes
classes de objetos baseados num conjunto pré-selecionado. O algoritmo de
classifica¢fio usado foi o ndio paramétrico (LDA) e dependeu da distincia entre os
membros das classes em geral. Foram adotados os métodos de “leaving-one-out” € o
“método aparente” (apparent method) para treinar e testar o algoritmo de
classificagio. Um total de 82 filmes mamograficos foram selecionados , sendo que
25 possuiam cistos, 38 cénceres e 19 fibroadenomas. O melhor resultado obtido pelo
teste de método aparente resultou na classificagdo correta de 82% das lestes
segmentadas usando todas as caracteristicas. Para o teste utilizando o método
“leaving-one-out” o melhor resultado de classifica¢fio correta foi de 69% usando
como caracteristicas a idade da paciente, a razdio de area, a contagem de cruzamentos
zero, ¢ a medida de rugosidade de fronteira. O resultado da classificagdo com todas
as caracteristicas, excluindo a idade da paciente, foi de 72% utilizando o teste do
“método aparente” e de 46% utilizando o método “leaving-one-out”.

Em 1995, Z. Huo et al., do “Kurt Rossmann Laboratories for Radiologic
Image Research”, apresentaram um trabalho de classificagdo de nédulo mamario
computadorizada baseada na analise de espicularidade chamada de analise de
gradiente radial de borda [Huo-95B]. O esquema consiste de duas etapas: um método
automatico de segmentagfio da lesfio mamografica do parénquima circunvizinho € a
extragfo de caracteristicas usando uma nova técnica desenvolvida. Duas medidas

foram obtidas utilizando a técnica: FWHM (full width a half maximum) e o gradiente
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radial normalizado. A performance de cada medida de espicularidade foi testada
usando a curva ROC que avaliou as suas habilidades para determinar a probabilidade
de malignidade de uma nédulo. Analisaram, também, a dependéncia da perfomance
dessas medidas na escolha das vizinhangas. Para realizar a andlise desse esquema de
classificagdo, os pesquisadores utilizaram uma base de dados de 95 mamogramas
clinicos contendo lesdes, sendo 38 com lesdes benignas ¢ 57 com lesdes malignas.
Todos os casos estavam acompanhados de seus respectivos exames de biopsia. Um
radiologista experiente foi convocado para classificar manualmente os graus de
espiculagdo das ndédulos nos mamogramas para comparagdo com o sistema
computadorizado. Os resultados obtidos, de acordo com os autores do [Huo-95B],
foram que: (a) o esquema computadorizado produziu, para a extragdo de
caracteristicas, valores mais altos usando a vizinhanga da lesdoi. Obtiveram valores
de area A, na curva ROC de 0.83 e 0.85, respectivamente, para vizinhanga sem
corre¢éio e com corregdio de FWHM. Esse valor foi semelhante ao valor obtido por
um radiologista experiente que obteve valor de A, na curva ROC de 0.85; (b)
quando foram combinados os quatro tipos de vizinhangas com o FWHM corrigido,
obtiveram um resultado de 0.88 da 4rea A, na curva ROC.

No mesmo ano, em 1995, Z. Huo ef al., em outro trabalho, apresentaram um
artigo em que relataram o desenvolvimento de um esquema computadorizado para
extrair caracteristicas relacionadas com as margens, formas e densidades de lesdes
mamarias, similares as caracteristicas utilizadas pelos radiologistas na interpretagfo
de mamogramas [Huo-95A]. O método computadorizado caracterizou as ndédulos
encontradas em mamogramas pela espicularidade. Os resultados obtidos pelo
esquema automatico foram comparados com os resultados obtidos por um
radiologista experiente. Para melhor distinguir as nddulos benignos de malignos com
bordas levemente espiculadas, caracteristicas de densidade relativa foram usadas
tanto para nddulos de alta densidade e baixa densidade, como para nédulos com
densidade uniforme ou no uniforme. Uma rede neural artificial foi utilizada como
meio para combinar as multiplas caracteristicas obtidas pelo sistema automatico e na
saida determinou a probabilidade de malignidade. Para analisar o método
apresentado, 95 mamogramas foram testados, sendo 57 com lesdes malignas e 38
com lesdes benignas. O resultado apresentado pelo autores foi que o método

computadorizado apresentou sensibilidade de 100% para uma especificidade de 58%,
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dando uma biépsia positiva de 75%. A rede neural artificial teve performance
avaliada pela curva ROC, obtendo-se, de acordo com os autores, valor de 4rea A, =
0.90, o que foi melhor do que o valor obtido pelo radiologista que conseguiu um
valor de A, = 0.83.

Em 1995, Vic Velanovich, apresentou uma forma de caracterizar lesGes
malignas e benignas através da dimens#o fractal [Velanovich-95]. Foram utilizados
mamogramas de 10 pacientes com doengas benignas (fibroadenoma, adenose
esclerosada, doengas fibrocistica ndo proliferativa, etc); e mamogramas de 10
pacientes com carcinoma ductal. Todos acompanhados com laudos de exames de
biépsia. Foram selecionados somente nédulos mamograficos discretos e lesdes que
apresentavam misturas com microcalcificagdes foram rejeitadas. A média da
dimensdo fractal composta para lesdes benignas foi de 1.831 (taxa de 1359 a 2.009) e
para lesdes malignas foi de 2.477 (taxa de 2.084 a 3.158). Nestes 20 mamogramas
analisados, as lesdes malignas tinham dimensfio fractal maiores do que 2.084; e as
lesdes benignas tinham dimenséo fractal menores do que 2.009. De acordo com o
autor do [Velanovich-95], a dimenséio fractal foi perfeitamente discriminatéria entre
as lesOes malignas e benignas.

Em 1996, os pesquisadores R.M. Rangayyan, N. El-Faramawy, ef al,
apresentaram um outro trabalho de classificagfio de nddulos mamarios [Rangayyan-
96]. O algoritmo de classificagdio foi baseado na distdncia de Mahalanobis e com
treinamento da técnica “leaving-one-out”. A diferenga é que apresentaram uma nova
medida de espicularidade chamada de “measure of edge profile acutance” (medida de
borda com contorno pontiagudo). Foram testados 39 imagens, sendo 16 CB, 4 CM,
12 SB, e 7 SM, todos comprovados por biopsia. As imagens foram selecionadas da
mesma base de dados da “Mammographic Image Analysis Society” (MIAS, UK).
Para aumentar o nimero de CM e SM, 15 imagens foram combinadas ao conjunto de
testes, imagens obtidas do “Alberta Program for the Early Detection of Breast
Cancer” (APEDBC). De acordo com os autores, a medida de borda para contorno
pontiagudo obteve taxa de 94.9% de acerto de classificagfio para o conjunto de
imagens do MIAS (39 imagens) ¢ 92.6% para o conjunto de imagens MIAS+
APEDBC. Uma taxa de verdadeiro-negativo de 92.9% e uma taxa de verdadeiro-
positivo de 100% para a base do MIAS, e 92,9% e 92,3% para MIAS+APEDBC.

Para a caracteristica de solidez, de acordo com os autores, apresentou um resultado
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de taxa de acerto de 61.5% para o MIAS e 72.2% para MIAS+APEDBC.
Combinando a medida de borda com contorno pontiagudo (A) com as caracteristicas
de fator de forma solidez (C), medidas baseadas em descritores de Fourier (FF), e
medidas baseadas em momento (MF), os autores obtiveram os resultados:
combinando (A e C) , obtiveram taxa de acerto de 84.6% para o MIAS e 83.3% para
o MIAS+APEDBC; e combinando (A, FF e MF), obtiveram taxa de acerto de 94.9%
para o MIAS e 87% para o MIAS+APEDBC .

Em 1996, os pesquisadores S. Pohlman et al, apresentaram um trabalho que
segmentou as lesdes com a técnica de crescimento de regifio, extraiu e selecionou os
atributos através de seis descritores morfolégicos: circularidade, solidez,
classificador de momento normalizado, flutuagdo de margem, dimenso fractal e
rugosidade de contorno do tumor (TBR - tumor boundary roughness) [Pohlman-96].
A dimensdo fractal, segundo os autores, foi baseada no conceito desenvolvido por
Mandelbrot e tem sido usada para descrever a rugosidade de superficies
[Mandelbrot-84]. A dimensfio fractal ¢ a quantidade que pode ser usada para
descrever a irregularidade da forma ou textura de um objeto. Os autores usaram uma
variagdo do método de Mandelbrot, proposto por Dubuc [Dubuc-87] [Dubuc-89],
chamada de rugosidade de contorno do tumor (TBR). Utilizaram mamogramas de 48
pacientes, resultando em 51 lesdes, sendo 25 benignas e 26 malignas, todos
acompanhados de laudo de exame de bidpsia. Todos os mamogramas foram
selecionados do registro de pacientes do “Cleveland Clinic Foundation, Cleveland”,
Ohio. A selegfio de cada atributo foi analisada através da curva ROC e comparada
com os outros atributos, e também comparada com resultados obtidos com dois
radiologistas experientes. Na etapa de segmentacfio, de acordo com os autores de
[Pohlman-96], 97% das lesdes foram segmentadas. Na etapa de classifica¢do, os
resultados da andlise indicaram que as seis caracteristicas poderiam servir como
pardmetros de caracterizagdo de malignidade com areas A, da curva ROC variando
de 0.759 a 0.928. O diagnostico de classificagdo do modelo baseado nestas
caracteristicas foram similares aos obtidos pelos dois radiologistas (A, de TBR =

0.928; A, do 1° radiologista = 0.969; e A, do 2° radiologista = 0.932)
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Em 1996, os pesquisadores Petrick ef al, da Universiade de Michigan,
apresentaram um trabalho de investigagdo de segmentagdo de areas suspeitas em
mamogramas digitalizados usando um filtro adaptativo de realce de densidade
ponderada, “adaptative density-weighted contrast enhancement” (DWCE), em
conjungdo com o detector de borda Laplaciano-Gaussiano (LG) [Petrick-96A]. O
DWCE realgou estruturas dentro do mamograma digitalizado tal que um simples
algoritmo de detecgfio de borda poderia ser utilizado para definir os contornos do
nédulo no mamograma. Uma vez conhecido o contorno do nddulo, caracteristicas
morfoldgicas puderam ser extraidas e usadas na classificagdo de diferentes regides
dentro da imagem. Foram utilizados classificadores baseados em limiarizagfo
(thresholding) sequencial, andlise de discriminante linear (LDA), e uma rede neural
artificial do tipo multilayer-backpropagarion (BPN) para reduzir a detecgéo de falso-
positivo. O processo foi aplicado em 25 sub-amostras de mamogramas digitalizados
acompanhados de laudos de biopsia. Apds o estigio de segmentagéio, 461 objetos
separados foram obtidos e suas caracteristicas morfologicas calculadas. Os conjuntos
de caracteristicas foram usados para classificar os objetos como nédulos potenciais,
utilizando os esquemas de classificagdio com Limiarizagdo, LDA, e BPN. O melhor
resultado obtido, segundo os autores, foi a detecgfio da taxa de verdadeiro-positivo de
96% com 4.5 falsos-positivo por imagem para o classificador LDA, porém com
diferengas despreziveis em relagfio aos outros classificadores Limiarizagdo e BPN.
De acordo com os autores, o método por DWCE mostrou-se eficiente para detectar

nddulos mamarios em mamogramas digitalizados.

7.3 Classifica¢do com Atributos de Textura e Forma

Em 1995, os pesquisadorers H.D. Li et al., da Universidade do Sul da Florida,
propuseram uma técnica para detecgdo de tumores suspeitos em mamogramas
digitalizados [Li-95]. Aproveitaram as pesquisas de detecgfio de nédulos realizadas
em 1993 [Li-93], que segmentavam as regides de interesse através do processo de
campo aleatério de Markov — “Markov random fields” (MRF), porém sem
classifica-las em nodulo suspeita ou ndo. Neste trabalho, o processo de segmentagio
foi aperfeigoado com a introdugéio da andlise de multiresolugéio, o que aumentou a

velocidade de segmentagfio da area de interesse. Esta area de interesse segmentada
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foi , entfio, classificada em regides suspeitas e normais, através da aplicagdo de uma
arvore de decisdo bindria fuzzy (fuzzy binary decision tree). Os atributos de forma
utilizados sdo area, gradiente médio da fronteira da regifio, solidez e variagfio de
distdncia de borda; e os atributos de textura utilizados sfo diferenga de intensidade
média e variagfio de intensidade O processo foi aplicado em 95 mamogramas com
variagdes na densidade e estrutura parenquimal, sendo 48 com carcinomas
comprovados por bidpsias. O treinamento do classificador foi realizado em 20
mamogramas selecionados, sendo 13 com carcinomas. O desempenho de detecgfio
foi avaliada pela curva ROC sendo explicitado o relacionamento entre a taxa de
detecgio de ndédulos de verdadeiro-positivo e o nimero de falso-positivo por
imagem. Segundo os autores, os resultados indicaram uma sensibilidade de 95% na
detecgéio de diferentes tipos de nddulos com dois falsos-positivo por imagem. O
algoritmo teve um desempenho de 94% de sensibilidade na dete¢fio de lesdes com
tamanho menores que 10 mm, com 1.5 de falsos-positivo por imagem.

Em 1996, os pesquisadores N. El-Faramawy ef al., apresentaram um trabalho
de investigacdo de atributos de fator de forma usando momentos, descritores de
Fourier, descritores de Hu, estatistica de comprimento de corda (chord length
statistics), e grau de solidez; e atributos de textura utilizando momentos e descritores
de Hu, em niveis de cinza da imagem [El-Faramawy-96]. A classificagdo de ndédulos
mamograficas foi realizada através de um algoritmo que calcula a distdncia de
Mabhalanobis e o treinamento foi realizada com a técnica “leaving-one-out”. Eles
classificaram as lesSes em quatro grupos: lesdes circunscritas benignas (CB), lesdes
circunscritas malignas (CM), lesGes espiculadas benignas (SB), ¢ lesdes espiculadas
malignas (SM). Eles propuseram um novo fator de forma baseado em momento de
caracteristica de textura, que indicou, de acordo com os autores, uma excelente
correlagdio destas caracteristicas com a medida de rugosidade de calcifica¢des e
invariante em relagéio a variagdo de tamanho, rotagfo, e translagdo do objeto.
Aplicaram o esquema em 54 tumores acompanhados de laudo de bi6psia, sendo 16
CB, 7 CM, 12 SB, e¢ 19 SM. As imagens foram obtidas da base de dados da
“Mammographic Image Analysis Society” (MIAS, UK) e da base do “Alberta
Program for the Early Detection of Breast Cancer” (APEDBC). Os melhores
resultados obtidos, segundo os autores, para classificagio de lesdes como
circunscritas/espiculadas, a taxa _rde Ecerto foi de 94,4% para a base de dados do
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MIAS e 95% para a base combinada do MIAS+APEDBC; para a classificagdo de
lesdio maligna/benigna, a taxa de acerto foi de 77% para a base do MIAS e 69% para
a base combinada MIAS+APEDBC. Sendo que o primeiro resultado de
circunscrita/espiculada, o grupo de imagens era especifico para cada grupo analisado,
enquanto para os resultados de maligna/benigna, foram aplicados os quatro grupos
combinados.

Em 1996, Z. Huo ef al., pesquisadores do “Kurt Rossmann Laboratories for
Radiologic Image Research”, investigaram um esquema computadorizado incluindo
segmentagdo e extragio de quatro caracteristicas automaticas (espicularidade,
rugosidade, densidade e textura) e trés classificadores automaticos de estimagéo de
probabilidade de malignidade do nédulo (método de regra-bésica, uma rede neural
artificial, € um sistema hibrido) [Huo-96]. A segmenta¢fio da lesdo mamadria foi
obtida utilizando pontos de multipla transi¢fo e a técnica de crescimento de regido, ja
explicadas no artigo [Huo-95B]. Ap6s a segmentagdo da lesdio, as quatro
caracteristicas foram extraidas automaticamente das suas vizinhangas. Uma medida
quantificou o grau de espicularidade do nodulo e foi obtida utilizando a técnica de
gradiente radial de borda, detalhada no artigo [Huo-95B]. A medida de rugosidade de
margem foi calculada pelo gradiente médio ao longo da margem identificada pelo
computador. As medidas de densidade do nédulo e a textura foram quantificadas
pela média de nivel de cinza dentro do nédulo. A medida de textura foi obtida pelo
desvio-padrio do gradiente dentro do nédulo. A avaliagdo da habilidade destas
caracteristicas individuais em distinguirem entre nédulos malignos e benignos foi
realizada através de curvas ROC. As quatro caracteristicas foram combinadas e
aplicadas em trés diferentes classificadores. Em um classificador com método de
duas etapas de regra-bésica, a caracteristica de medida de espicularidade foi aplicada
na primeira etapa para classificar as lesdes em espiculadas e ndo espiculadas, entdo
uma segunda caracteristica, escolhida entre as trés caracteristicas remanescentes, foi
aplicada para melhorar a classificagdo de nédulos néo espiculadas. Num segundo
classificador, uma rede neural artificial, do tipo multilayer com trés camadas, com
algoritmo  “backpropagation” de treinamento, foi empregado. No terceiro
classificador, um sistema hibrido foi utilizado aplicando primeiramente uma regra-
basica na medida de espicularidade, e as outras trés caracteristicas remanescentes

foram aplicadas na rede neural artificial, com trés unidades de entrada, duas unidades
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escondidas e uma unidade de saida, para melhorar a classificagdo de nédulos nfo
espiculadas. Foram analisados 95 mamogramas contendo nédulos de 65 pacientes,
sendo 26 pacientes tinham doengas mamadrias benignas e 39 pacientes tinham
diagnodsticos de carcinomas mamadrios, acompanhados de resultados de laudos de
biodpsia. Um radiologista experiente e 5 radiologistas residentes, realizaram os testes
visualmente para que fosse possivel a comparagdo com o esquema computadorizado.
De acordo com os autores, a analise de caracteristicas mostrou que a medida de
espiculagdo, produziu um valor da area na curva ROC de A, = 0.88
comparativamente as outras caracteristicas que obtiveram valores de area A, da
curva ROC entre 0.54 a 0.65. Com isso, concluimos que a medida de espicularidade
¢ a mais importante caracteristica, tanto para classificago visual quanto para a
automatica, pois correlacionou-se bem com o valor de drea da curva ROC de
A, = 0.85, obtido pelo radiologista experiente. A performance dos classificadores foi
avaliada com a andlise da curva ROC em termos de area A, e sua performance de
100% de sensibilidade em comparagéio com o radiologista experiente e com os 5
radiologistas residentes. O classificador com sistema hibrido desempenhou melhor
que a média dos 5 radiologistas residentes e similarmente ao radiologista experiente.
O sistema hibrido produziu um A, de 0.94 e uma especificidade de 69.2% e 100% de
sensibilidade, enquanto o radiologista experiente produziu A,;=0.91 ¢ a média dos 5

radiologistas com pouca experiéncia produziram valores de A,= 0.81.

Em 1996, Petrick et al. apresentaram um outro trabalho em que utilizaram a
mesma técnica de segmentagdo por DWCE - density-weighted contrast enhancement
aplicada em uma unica vista mamografica para realgar as estruturas importantes ¢ um
detector de borda Laplaciano-Gaussiano (LG) combinado para realizar a
identificagéio da regido de interesse [Petrick-96B]. Uma vez que a regifio potencial
do nddulo foi identificada, foi realizada a extragdo de -caracteristicas por
multiresolugfio de textura por coeficientes de wavelet, como ja investigado em [Wei-
95]; e para a classificagdo foi utilizada também andlise de discriminante linear
(LDA) para caracterizar as nddulos mamdrias de tecidos normais [Petrick-96A].
Neste estudo utilizaram 168 mamogramas de uma tnica vista, sendo 85 com nddulos
malignas e 83 com nddulos benignas. As 168 imagens foram divididas igualmente
em dois grupos de 84 imagens, sendo um grupo utilizado para treinamento e outro

para teste, e os resultados avaliados por analise da curva ROC. A seguir os grupos
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foram invertidos, segundo os autores, passando o grupo que era de teste para o grupo
de treinamento e vice-versa. Segundo os autores, os testes resultaram na produgfio de
aproximadamente 4.4 falsos-positivo por imagem para uma taxa de verdadeiro-
positivo de 90% no primeiro treinamento e teste; e 2.3 falsos-positivos por imagem
para uma taxa de verdadeiro-positivo de 80% no outro treinamento e teste com os

grupos invertidos.

7.4 Classificacdo com Outros Tipos de Atributos

Em um artigo de 1973, L.V. Ackerman et al., propdem a classificagio de
lesBes mamdrias suspeitas em malignas ou benignas, através do processamento
computacional de informagdes obtidas de um questionério especialmente respondido
por um médico especialista que analisou 102 imagens mamograficas, divididas em
51 com lesdes malignas e 51 com lesdes benignas, escolhidas aleatoriamente do
banco de imagens do Rush-Presbyterian-St Lukes Medical Center, Chicago, Illinois,
nos EUA [Ackerman-73]. Pelas propriedades obtidas, uma probabilidade de
malignidade foi determinada para cada caso, usando um algoritmo de anélise de
clusters com distribuigdo gaussiana para cada cluster de categorias malignas e
benignas. O algoritmo foi treinado com metade de cada caso (30 imagens com lesdes
malignas e 30 com lesOes benignas) e a outra metade foi utilizada como teste dos
pardmetros obtidos com os valores treinados. Cada mamograma utilizado no estudo
tinha um laudo previamente diagnosticado patologicamente e os resultados das
bidpsias realizadas para os casos suspeitos. Usando as propriedades ¢ o método de
decisdo descrita no estudo de [Ackerman-73], a taxa de falso-positivo foi de 55%,
para uma taxa de falso-negativo igual a zero. De acordo com os autores, isso sugere
que a metodologia descrita no trabalho pode auxiliar no diagnéstico da malignidade
de doengas da mama.

Em 1987 G. Gale et al., pesquisadores do “Department of Radiology,
University of Nottingham”, realizaram um trabalho para melhorar a interpretagfio das
especificidades de uma mamografia, melhorando os detalhes de sinais importantes
na determinagédo da malignidade das lesdes encontradas nos mamogramas [Gale-87].
Para isso, primeiramente foi criada uma base de dados de 500 pacientes, sendo 260

com resultados de lesdes malignas e 240 com resultados de lesdes benignas, todos
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comprovados através de exames de bidpsia. Foram selecionadas 39 caracteristicas
referentes as propriedades padrdes de lesdes. Através de um algoritmo de analise de
fungdo discriminante, implementado em computador, estudaram os sinais
caracteristicos e¢ seus relacionamentos com as doengas malignas ¢ benignas da
mama. A andlise discriminante inicial identificou 9 caracteristicas importantes na
distingfo entre lesdes malignas e benignas. Através de estudo estatistico de
validagdo-cruzada, identificaram mais 3 caracteristicas importantes, resultando,
entfio, na redugdo do nimero de caracteristicas de 39 para 12 no total. Essas 12
caracteristicas foram novamente aplicadas em cada caso individualmente, no sentido
de estabelecer a probabilidade de prognoéstico correto entre lesdes malignas e
benignas. Com isso, os detalhes dos sinais foram melhorados e obtiveram um
prognostico correto de  88% de casos benignos e 79% de casos malignos.
Compararam esses resultados com os realizados pelos radiologistas de 49% para os
casos benignos e 87,2% para os casos malignos. Apesar do resultado dos casos
malignos apresentarem pior desempenho (78% contra 87,2%) , os autores
enfatizaram o resultado dos casos benignos por terem alcangado melhor desempenho
(88% contra 49%). Isso se deve, segundo os autores, a diminui¢éo da taxa de falso-
positivo de 21% alcangado, sendo 33,5% obtidos pelos radiologistas e somente
12,4% para o método empregado pelos pesquisadores. Desta forma, os autores
argumentaram que, com a utilizagdo do método apresentado, as bidpsias de menos
107 casos estudados poderiam ter sido evitadas.

Em 1993, Y. Wu ef al , pesquisadores do “Kurt Rossmann Laboratories for
Radiologic Image Research, Department of Radiology,University of Chicago”,
apresentaram dois trabalhos utilizando redes neurais artificiais (ANN) para auxiliar
na tomada de decisdo no diagndstico de lesGes em mamografia, através de
caracteristicas extraidas manualmente[ Wu-93A][Wu-93B]. Foram selecionadas 43
caracteristicas radiograficas  distintivas entre lesdes malignas e benignas. A
arquitetura da rede utilizada foi a de trés camadas, com algoritmo
“backpropagation” de treinamento para interpretagfio das caracteristicas extraidas
dos mamogramas. A performance da rede neural foi avaliada pela anélise da curva
ROC. Foi aplicado, também, o método de “leaving-one-out” para testar a habilidade
da rede neural. Os pesquisadores verificaram, também, que algumas caracteristicas

produziam pequenas ou nenhuma diferenga nos valores médios entre casos malignos
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e benignos, devido a selegfio original n#o ter levado em consideragéo a redundéncia
de caracteristicas e pelo fato de que algumas caracteristicas ndo serem discriminantes
para a analise pretendida. Com isso, o numero reduziu de 43 para 14 caracteristicas.
Esse novo conjunto de caracteristicas foi assim distribuido: 5 caracteristicas
relacionadas com nddulos, 6 caracteristicas relacionadas com as microcalcificagtes
encontradas, € 3 caracteristicas relacionadas com anormalidades secundarias. De
acordo com os autores, a performance da rede neural, A, = 0.89, foi mais alta do que
a média de performance dos radiologistas especialistas, A; = 0.84, e radiologistas
residentes, A, = 0.80, na classificagfio das lesGes. Eles consideraram que a diferenga
entre os radiologistas atendentes e os residentes foi substancial, mas
estatisticamente néo significante.

Em 1997, J.Y. Lo et al, da “University of Durham”, apresentaram um
trabalho utilizando a rede neural artificial (ANN) para a classificagdo de lesdes em
mammogramas [Lo-97]. Eles selecionaram 10 caracteristicas extraidas dos
mamogramas e das fichas cadastrais das pacientes. Foram selecionadas 266 lesoes,
sendo 170 benignas e 96 malignas, acompanhadas dos laudos de bidpsias. A
arquitetura da rede neural artificial utilizada foi a multilayer Perceptron (MLP) de
trés camadas, com a camada de entrada com 10 unidades correspondentes a cada
caracteristica selecionada; uma camada intermediaria com 15 unidades escondidas; e
uma camada de saida com uma unidade de saida. O treinamento da rede foi do tipo
“backpropagation” e foi aplicado o método de “leaving-one-out” para testar a
habilidade da rede neural. Para andlise da performance foi utilizada a curva ROC.
Eles treinaram a rede, primeiramente, somente para os casos de lesdes malignas e
obtiveram resultados de sensibilidade de 91% + 3% para as lesGes com carcinoma in
situ e invasivo. A partir dos resultados obtidos na saida da rede neural, um
histograma foi plotado. Analisando o histograma, selecionaram um valor 6timo de
threshold igual a 0.825, pois para este valor os carcinomas do tipo invasivo podem
ser separados dos carcinomas in situ e consequentemente de leses benignas. Neste
caso, a sensibilidade foi de 71% e especificidade de 100% para os carcinomas
invasivos. Com o valor de threshold de 0.825, a rede foi treinada com todos os 96
casos de lesdes malignas e benignas e , de acordo com os autores, obtiveram uma
sensibilidade de 97% e especificidade de 100%.
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Capitulo 8

Materiais e Métodos

A seguir , iremos apresentar a metodologia utilizada para realizar as
investigages e determinagfio das melhores configuragdes de um classificador de
rede neural artificial com treinamento “backpropagation”. Essa configuragfio envolve
desde a sele¢io dos melhores atributos, até a deeterminagfio das melhores
caracteristicas do classificador. A figura 8.1 ilustra o diagrama de blocos da

metodologia utilizada neste trabalho.

Determinagiio Extracfio
Imagem da ROI de Atributos
Mamogrifica Original de Textura
Aquisi¢do Processo Selegdo
da de de Classificagdo
Imagem Segmentaciio Atributos
Determinagio Extragfio Avaliacio
da ROI de Atributos de
Segmentada de Forma Desempenho

Figura 8.1 - Diagrama de blocos da metodologia utilizada para determinagéo da melhor
configuragio do classificador
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As imagens foram apresentadas a especialistas que indicaram as regides de
interesse das lesdes. Em seguida as imagens foram submetidas ao processo de
segmentacdo que utilizou um processo interativo, de acordo com as dificuldades
encontradas nas imagens. As regides de interesse contendo os nddulos foram
denominados de ROI original. Essa ROI foi, entdo submetida, conforme a
necessidade, ao processo de melhoria de contraste (realce). A seguir, nessa ROI
realgada foram aplicados os algoritmos de segmentacgéo isolando a regifio da lesfo e
transformando essa imagem em bindria (branco e preto). Essa imagem foi
denominada de ROI segmentada. Na etapa seguinte, foram extraidos 28 atributos: 14
de textura e 14 de forma. Os atributos de textura foram extraidos das ROIs originais,
e os atributos de forma, das ROIs segmentadas. Com todos os valores de atributos
definidos, aplicou-se um processo de selegdo de atributos para escolher os atributos
mais discriminantes. Foram escolhidos conjuntos com 10 atributos: trés conjuntos
somente com atributos de forma, trés conjuntos somente com atributos de textura, e
trés conjuntos com a combinagdo dos dois tipos de atributos. Selecionados os 9
conjunto de atributos, realizamos o processo de classifica¢fio, utilizando uma rede
neural artificial com algoritmo de treinamento por “backpropagation”. Foram
investigadas vérias configuragdes, variando-se o nimero de unidades escondidas da
rede € o conjunto de atributos selecionados. Para determinar as melhores
configuragdes, foram utilizados o método de avaliagdo de desempenho pela curva
ROC (“Receiver Operating Characteristic™) e as taxas médias de acerto, sensibilidade

e especificidade do classificador.

8.1 Base de Imagens e Aquisicio das Imagens

Foram utilizadas duas bases de imagens neste trabalho de pesquisa: uma base
desenvolvida junto ao Hospital de Clinicas de Ribeirfio Preto (HCRP), com o apoio
do grupo de servigo de Mastologia do Departamento de Ginecologia e Obstetricia da
Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto, da Universidade de Sdo Paulo; a outra
base utilizada foi a do MIAS (The Mammographic Images Analysis Society
database), disponivel para livre utilizagdo [Suckling-94].

Da base de imagens do HCRP foram selecionadas 60 imagens contendo

nodulos (30 malignas e 30 benignas), representadas pelas vistas crinio-caudal e
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médio-lateral-obliqua, acompanhadas de respectivos resultados dos laudos de
bidpsias porém sem identificag@io dos tipos de nédulos (espiculadas ou circunscritas)
presentes nas imagens.

A base de imagem do MIAS foi escolhida, pois possui uma boa
representatividade dos tipos de lestes investigadas neste trabalho (lesGes espiculadas
e circunscritas). Foram selecionadas 57 imagens com um unico nddulo e uma
imagem contendo dois nédulos.

As imagens obtidas no HCRP, foram digitalizadas no digitalizador UMAX
modelo UC 1260 com resolugfo espacial de 600 dpi, tamanho de pixel igual a 42um
e 8 bits de quantizagdo (256 niveis de cinza). As imagens do MIAS ja estavam
digitalizadas e tinham tamanho de pixel de 50pm e, também, 8 bits de quantizagéo.

Foram selecionadas manualmente regides de interesse (ROI) nas imagens das
duas bases (HCRP e MIAS) para os processos de segmentagdo e extragdo de
atributos. Da base de imagens do HCRP, foram obtidas 60 regides de interesse,
sendo 30 com lesdes malignas e 30 com lesdes benignas. Da base de imagens do
MIAS, foram obtidas 58 regides de interesse, sendo 20 com lesdes malignas e 38
com lesBes benignas. As lesOes estavam caracterizadas a priori e distribuidas da
seguinte forma: 20 com lesdes circunscritas benignas e 4 malignas; 11 com lesdes
espiculadas consideradas benignas ¢ 8 malignas; 7 com lesdes combinadas
(espiculadas e circunscritas) benignas e 8 malignas. No total obtivemos 118 ROlIs,
sendo 68 com lesdes benignas e 50 com lesdes malignas. A regido de interesse foi
adquirida com tamanhos variados, dependendo do tamanho do nédulo, porém o
tamanho da ROI foi padronizado para 512x512 pixels. A lista de todas as regides de
interesse adquiridas estdo relacionadas na tabela 11.1, no capitulo anexos. Na tabela
sdo fornecidas informagdes de identificagdo, base de imagem de origem,

classificagéo histopatolégica de cada regido de interesse.
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8.2 Etapa de Detec¢do e Segmentaciio

Apbs definidas as regides de interesse, realizamos o tratamento das imagens
através do processo de melhoria do contraste (realce) ¢ de segmentagéio das imagens
para destacar a lesfio suspeita. O algoritmo utilizado para melhorar o realce foi o
método de modificagfo do contraste (equagéio 4.8 e equagéio 4.9).

Nem todas as imagens necessitaram da aplicagfio do processo de realce, ja
que possuiam as regides de interesse suficientemente constrastadas. A figura 8.2,

ilustra uma sequéncia de imagens de uma ROI submetida ao processo de realce até a

segmentagdo.

(a) (b)

Figura 8.2 — Sequéncia de imagens em que foi aplicado os algoritmos de realce. (a) imagem
original; (b) imagem apés aplicada a técnica de modificagfio de contraste; (c) imagem
posteriormente segmentada.

(@) D)

Figura 8.3 — Sequéncia de imagens em que ndo foi aplicado o algoritmo de realce. (a)
imagem original; (b) imagem posteriormente segmentada.

e a figura 8.3, mostra um exemplo em que néo foi aplicado o processo de realce de
imagem para a segmentagéo.

Para a segmentagfio dos nédulos contidos nas regides de interesse (ROIs
originais), utilizou-se as técnicas investigadas em [Villela-96], que combinam

métodos de crescimento de regido [Shen-93] [Shen-94], limiarizagfo (thresholding)
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[Chan-87] [Chan-88A] [Chan-88B], e filtros morfolégicos matematicos
[Dengler-93].

8.3 Etapa de Extrac¢éo e Sele¢do de Atributos

Ap6s a etapa de melhoria de contraste das imagens e de sua segmentagéo,
realizamos a extragdo de atributos de textura e forma. Os atributos de textura foram
calculados & partir das imagens das ROIs originais, pois de acordo com a
metodologia proposta por Haralick ef al/ [Haralick-73], utilizam-se imagens em
niveis de cinza. Os atributos de forma foram calculados & partir das ROIs
segmentadas, cujas imagens foram binarizadas. Alguns desses atributos de textura e
forma foram j4 investigados por [Kilday-93] [Petrosian-94] [Wei-95] [Li-95]
[El-Faramawy-96][Pohlman-96]  [Sahiner-96A]  [Sahiner-96B]  [Sahiner-98]
[Petrick-96A] [Wei-97] que comprovaram, em seus trabalhos, o alto grau de

discriminagdo desses atributos.

8.3.1 Atributos de Textura

Os atributos de textura derivaram de célculos realizados através da matriz de
co-ocorréncia, também conhecida como matriz de dependéncia espacial de nivel de
cinza (SGLD: spatial grey-level dependence matrix). Os atributos foram obtidos
variando-se os 4ngulos de diregéio de 0° , 45° , 90° e 135°, ¢ a disténcia entre pares
de pixels de d=1. Desta forma, foram criadas 4 matrizes de SGLD, uma para cada
angulo de diregfio, com informagSes da probabilidade de pixels vizinhos com
distancia igual a um terem o mesmo valor de nivel de cinza. Foram extraidos 14
atributos de textura das imagens que estdo relacionados na tabela 8.1 e as esquagdes
para determinag@o de seus valores sfo apresentadas na secgdo 5.2, do capitulo 5.

Os valores desses atributos foram normalizados para serem implementados na
entrada da rede neural artificial (RNA), e estando relacionados na tabela 11.2, no

capitulo anexos.



Capitulo 8 Materiais e Métodos 61

8.3.2 Atributos de Forma

Extraimos 14 atributos de forma das ROIs segmentadas. Aproveitamos o
processo de crescimento de regifio, durante a etapa de segmentagéo do nédulo, para
determinar os pixels de contorno e com isso possibilitar os céculos de alguns
atributos que utilizam essa informagfo. Os atributos de forma extraidos das ROIs
estdio relacionados, também, na tabela 8.1 € as esquagdes para determinagdo de seus
valores sdo apresentadas na secg¢fo 5.1 , do capitulo 5.

Os valores dos atributos de forma foram, também, normalizados para serem
implementados na entrada da rede neural artificial (RNA) e estdo relacionados na

tabela 11.3, no capitulo anexos.

8.3.3 Selecio de Atributos

Em nosso estudo, utilizamos atributos de textura, atributos de forma, ¢ a
combinagfio dos dois tipos de atributos. Foram utilizadas combinag@es de atributos
apresentados por pesquisadores diferentes (descritores de Hu, descritores de Shen,
descritor de Fourier, atriibutos de Wee, atributos de Haralick, etc).

Para definir o nimero de unidades da camada escondida e o nimero de
amostras de imagens, aplicamos a regra apresentada por Timothy Masters
[Masters-93]. De acordo com o autor, o nimero de amostras deve ser no minimo
igual ao dobro de (n+I)sm , onde 1 é o ntimero de entradas da rede (no nosso caso o
nimero de atributos) e m é igual ao nimero de unidades da camada escondida. Se
utilizassemos 28 atributos e 5 unidades na camada intermediéria, teriamos que ter
aproximadamente uma amostra de 290 imagens. A quantidade (n+1)xm determina
o nimero de parAmetros livres da rede neural.

Levando-se em conta o numero de parAmteros livres da rede neural,
aplicamos um método de selegiio para diminuir o nimero de atributos a ser aplicado
na entrada da rede, e variamos o niimero de unidades da camada intermediéria entre

3,4, 5, e6 .0 método de selegdo escolhido foi a distédncia de Jeffries-Matusita, cujo
valor de melhor discriminag@o é o mais préximo de V2 ou seja, aproximadamente,

1,4142. Veja equagdes 5.47 e 5.48, do capitulo 5. Fixamos o nliimero de elementos do

conjunto igual a 10, e o método de selegdio escolheu os 10 atributos mais
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discriminantes para cada tipo de combinagfo. A tabela 8.2, mostra os trés melhores

conjuntos de atributos selecionados para cada tipo de combinagéo.

8.4 Etapa de Classificacfio através de Redes Neurais
Artificiais

Para a classificagio, escolhemos o método de redes neurais artificiais do tipo
multi-camadas com algoritmo de treinamento por “backpropagation” (BPN). Ele foi
escolhido pela facilidade de implementagdo e, de acordo com o teorema de
Kolmogorov, utilizando-se esta rede com trés camadas (entrada, intermediaria e
saida), pode-se aproximar qualquer fungdo continua ou booleana [Beale-90]. Outro
fator importante é que a rede BPN possui alto grau de generalizagfo e € tolerante a
falhas e ruidos. A fungfo de ativagdo escolhida foi a sigméide logaritmica, com os
valores de treinamento na saida da rede fixados em 0.02 para a classe benigna e 0.98
para a classe maligna.

Utilizamos apenas 3, 4, 5 ¢ 6 unidades na camada intermediaria e 10 unidades
de entrada (nimero de atributos). O nimero de camadas intermedidrias, também,
ficou limitada devido ao numero de pardmetros livres e o nimero de amostra de
imagens, sendo utilizada a topologia com somente uma camada intermediaria.

Alguns trabalhos utilizaram a classificagio com redes neurais [Wu-93]
[Sahiner-96] [Huo-95A][Huo96] [Lo-97], porém nenhum dos trabalhos utilizou a

mesma combinag#o deste trabalho.
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Tabela 8.1— Relagdio dos 28 atributos de Textura e Forma utilizados. A primeira
coluna indica uma referéncia para cada atributo; na segunda coluna o tipo de atributo.

Egé i;%?lgi: Tipo de Atributo Atributo
1 Textura Varifincia
2 Textura Entropia
3 Textura Energia
4 Textura Contraste
5 Textura Correlagdo
6 Textura Momento da Diferenga Inversa (MDI)
7 Textura Média da Soma
8 Textura Variéincia da Soma
9 Textura Entropia da Soma
10 Textura Média da Diferenca
11 Textura Varidncia da Diferenga
12 Textura Entropia da Diferenga
13 Textura Medida de Informagéo de Correlagio 1 (MC;)
14 Textura Medida de Informagéio de Correlagio 2 (MC;)
15 Forma Descritor de Hu 1
16 Forma Descritor de Hu 2
17 Forma Descritor de Hu 3
18 Forma Descritor de Gupta F1 (F1°)
19 Forma Descritor de Gupta F2
20 Forma Descritor de Gupta F3
21 Forma Descritor de Shen F2’
22 Forma Descritor de Shen F3’
23 Forma Descritor de Shen F3'-F1”
24 Forma Descritor de Fourier
25 Forma Circularidade
26 Forma Solidez
27 Forma Descritor de Wee 1
28 Forma Descritor de Wee 2
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Tabela 8.2— Relagiio dos conjuntos de atributos selecionados pela Disténcia de Jeffries-
Matusita. A primeira coluna indica uma identificagio para cada conjunto de atributos
indicados na tabela 8.1; na segunda coluna o tipo de atributo, na terceira coluna indica os
c6digos de referéncia dos atributos selecionados; ¢ na fltima coluna o valor da distincia de
JM calculados.

Identificagéo Distancia
do Tipo de Atributo Atributos Selecionados de
Conjunto Jeffries-Matusita

C1:r Texturae Forma | 3,7,9, 15, 18, 20, 23, 24, 25, 26 1,4126
C2: Textura e Forma 3,7,9, 12, 15, 18, 20, 23, 24, 25 1,4126
C3:r Texturae Forma | 1, 3,7, 9, 12, 15, 18, 20, 23, 24, 25 1,4125
C1r Textura 1,3,4,7,8,9,10, 12,13, 14 1,4097
C2; Textura 1,2,3,4,7,8,9 10,12, 13 1,4088
C3ry Textura 1,2, 3,4,8,9, 10, 12, 13, 14, 1,4088
C1e Forma 15, 16, 17, 20, 21, 22, 24, 25, 26, 27 1,4079
C2¢ Forma 15, 16, 17, 20, 21, 24, 25, 26, 27, 28 1,4077
C3¢ Forma 15, 16, 17, 20, 21, 22, 24, 25, 27, 28 1,4076

A quantidade de imagens em nossa amostra ndo permitiu, também, uma
flexibilidade na escolha dos grupos de imagens de treinamento e teste. Escolhemos,
entdo, o método “leaving-one-out”, também conhecido como “jacknife
procedure”. Neste método numa amostra com # elementos, deixa-se um elemento
de fora do conjunto de treinamento e treina-se o classificador com os (#-1) elementos
restantes. O elemento deixado de fora é, entdo, utilizado para testar o classificador.
Repete-se esse procedimento para todos os elementos da amostra. Com isso, os n
elementos serfio testados e participario na amostra de treinamento dos (n-I)
clementos restantes. A avaliagio do grau de generalizagfo do classificador ficard,
desta forma, garantida com este método. A unica desvantagem, € o tempo gasto para
o treinamento das n configuragdes de rede neural necesséria. Para tanto, utilizamos
uma variagdo no algoritmo de treinamento por “backpropagation” conhecido como
“Aproxima¢iio de Levenberg-Marquardt” que aumenta a velocidade de
treinamento sem perder a qualidade de desempenho da rede. Este método utiliza uma

aproximagio do método de Newton, cuja regra de atualizagéio dos pesos ¢ dada por:

AW =TT +aD)TJ'E
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onde J ¢é a matriz Jacobiana da derivada de cada erro para cada peso. o € um escalar,
e I é vetor de erro. Se o escalar o é muito grande, a expressdo acima aproxima-se do
gradiente descendente. Se o for pequeno, a expressdo acima transforma-se no
método de Gauss-Newton. O método de Gauss-Newton ¢ mais répido e mais exato
proximo do erro minimo, logo deve-se tentar manter a expressio mais proximo desse
valor. Para isso, o algoritmo decresce o valor de o apés cada etapa com sucesso €
aumenta este valor somente quando em uma etapa aumenta o €I70. O tempo de
parada do treinamento da rede se da quando um erro minimo for atingido, ou um
valor maximo de o, for atingido, ou um nimero limite de ciclos for alcangado. Em
nosso estudo, fixamos estes valores para todas as configuragdes de rede investigadas.

Realizamos o treinamento e teste do classificador com os nove conjuntos de
atributos selecionados (Cltg, C21r, C37r, Clt, C21, C31, Cl, C2p, C3p), e para cada
conjunto configuramos a camada intermedidria da rede para 3, 4, 5 e 6 unidades.
Com isso, foram treinadas e testadas 36 configuragSes de RNA. A tabela 11.4, no
capitulo anexos, exemplifica os resultados obtidos na saida de uma das configuragdes

investigadas da classificagdo através de rede neural artificial.

8.5 Etapa de Avaliagiio de Resultados

Com os resultados obtidos de cada configuragfo, envolvendo o conjunto de
atributos selecionados e o nimero de unidades da camada intermediaria da rede,
obtivemos as taxas de classificagfio da rede, variando-se o limiar na saida entre 0.1 a
0.9. Para cada limiar, calculamos as taxas de acerto, especificidade e sensibilidade. A
taxa de acerto, refere-se a porcentagem do numero de acertos da classe benigna e
maligna juntas. A taxa de especificidade, também conhecida como taxa de
verdadeiro-negativo, refere-se a porcentagem do niimero de acertos dentro da classe
benigna; ¢ a taxa de sensibilidade, conhecida como taxa de verdadeiro-positivo,
refere-se a porcentagem de acertos dentro da classe maligna. Existe, ainda, a taxa de
falso-positivo que corresponde a porcentagem de erro dentro da classe benigna, ¢ a

taxa de falso-negativo que corresponde a porcentagem de erro dentro da classe
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maligna. Todas as taxas obtidas estdo relacionadas nas tabelas 11.5, 11.6, 11.7, 11.8,
11.9,11.10,11.11, 11.12, 11.13, no capitulo anexos.

Para avaliar o desempenho do classificador utilizamos a curva ROC
(Receiver Operating Characteristics curve) para cada uma das configuragbes e
calculamos a 4rea dentro da curva. A curva ROC foi tragada de acordo com dois
indices: fragdio verdadeiro-positivo e fragéo falso-positivo. O valor da area forneceu
uni indice de desempenho do classificador  [Evans-81][Metz-86]. Calculamos,
também, a média e desvio-padrio das taxas de acerto, especificidade e sensibilidade
de cada configuragiio da rede neural. De posse desses valores, 4rea dentro da curva
ROC e taxa de acerto, tornou-se mais facil e eficaz a avaliagdo de desempenho do
classificador. Em caso de coincidéncia de valores da area dentro da curva de duas ou
mais configuragdes, consultamos as taxas média de acerto, especificidade e
sensibilidade, respectivamente, como medidas de desempate. A avaliagdo foi
realizada individualmente para cada uma das combinagdes (textura, forma, e os dois
tipos juntos). Desta forma, obtivemos as melhores configuragdes do classificador,
fornecendo o conjunto de atributo (Clyg, C21r, C31g, Clr, C25, C3p, Cly, C2r, C3y)

e o0 nimero de unidades escondidas (3, 4, 5 ou 6).
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Capitulo 9

Resultados e Discussao

A partir da metodologia definida, os resultados serdo apresentados €
analisados em cada etapa investigada. Iniciaremos a apresentagdo pela etapa de
detecgio e segmentagdio das imagens, a seguir a etapa de extragio e selegdo de

atributos, classificagio e avaliagdo.

9.1 Detecgiio e Segmentaciio

Durante a fase de deteccéio e segmentagdo, verificamos que algumas imagens
nfo obtiveram resultados satisfatérios com os métodos empregados. Das 118
imagens processadas 14 imagens (11,2%) obtiveram visualmente resultados
imprecisos. A causa principal é a prépria caracteristica de alguns tipos de nodulos,
principalmente do tipo circunscrito, que possuem densidade na lesdo similar a do
tecido normal da mama. A figura 9.1, ilustra um exemplo de uma ROI em que a
segmentagdo ndo foi bem sucedida. Note que a lesdio possue parcialmente contorno
bem definido. Este problema na segmentagio poderia ser resolvido se utilizassemos
técnicas que definissem o contorno da leséo. Esta definigfio do contorno da leséo ¢ de
dificil solugfo devido as caracteristicas de similaridade de densidade entre os tecidos
da mama e da lesdo. Novas técnicas devem ser investigadas, porém, em nosso
trabalho corrente, priorizamos as investigagdes do processo de extragdo de atributos

e classificagfio para determinagfio das configuragdes Gtimas do classificador.
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As outras 104 imagens (88,8%) foram segmentadas satisfatoriamente, pois o
processo interativo, permitiu determinagéio de contorno mais definidos do que num

processo automatico.

. g
(2) (b)

Figura 9.1 - Imagem de uma ROI em que o processo de segmentagéo da lesfo ndo foi
bem sucedida. Note que o nédulo se confunde com o tecido do paréquima (a) ROI
original. (b) ROI segmentada.

9.2 Extracéo e Seleciio de Atributos

Na secgfio 7.3, a extragfio dos atributos foi descrita e os resultados foram
apresentados. A tabela 7.1, relaciona os atributos de textura e forma empregados, e as
tabelas 11.2 e 11.3, do capitulo anexos, apresentam os valores normalizados dos
resultados da extragfo dos atributos.

A etapa de selegio de atributos, como foi descrito na secgdo 7.3, foi
necessaria para diminuir a quantidade de atributos para atender as exigéncias
impostas pelas condigdes dos parimetros livres da rede neural e pelo nimero de

amostras das imagens disponivel. O método de Jeffries-Matusita forneceu um indice

de discriminagéo dos atributos muito préximo do valor de \2, que indicou um alto
grau de discriminagfio dos conjuntos de atributos selecionados. A tabela 7.2, mostra
os trés melhores conjuntos de atributos selecionados para cada tipo de combinagéo e
os valores das distancias calculados. Essa sele¢io é importante, também, para evitar
atributos redundantes. Os 28 atributos escolhidos mostraram-se altamente
discriminantes pelas investigagdes realizadas por varios pesquisadores que estudaram
os atributos individualmente ou em conjunto [Kilday-93][Kegelmeyer-94] [Yin-91A]
[Yin-91B][Yin-94 A][Yin-94B][Huo-95][Rangayyan-96] [Pohlman-96][Petrosian-94]
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[Wei-95][ Wei-97][Sahiner-96A][Sahiner-96B][Petrick-96A][Petrick-96B] [Chan-95]
[Sahiner-98]. Para comprovar esse alto grau de discriminagfio dos atributos,
calculamos a distancia de Jeffries-Matusita para os 28 atributos de textura e forma,
para os 14 atributos de textura, ¢ para os 14 atributos de forma. A tabela 9.1, mostra

esses valores de distancia. Verifica-se que os valores sdo muito préximo do valor de

V2, comprovando o alto grau de discriminago dos atributos escolhidos para o

nosso estudo.

Tabela 9.1— Calculo da Disténcia de Jeffries-Matusita para os 28 atributos de
textura e forma; 14 atributos de textura, e 14 atibutos de forma.

Tipo de Quantidade de Distancia de
Atributo Atributos Jeffries-Matusita
Textura e Forma 28 1,4142
Textura 14 1,4138
Forma 14 1,4136

9.3 Classificagiio através de Redes Neurais Artificiais

Na secgio 7.4, descrevemos todo o processo de escolha das possiveis
configuragdes da rede neural artificial a serem utilizadas. O algoritmo de treinamento
foi o “backpropagation” com adaptagio da  “Aproximagdo de Levenberg-
Marquardt”. A fungéio de ativagdo escolhida foi a sigmoéide logaritmica, com os
valores de treinamento na saida da rede fixados em 0,02 para a classe benigna ¢ 0,98
para a classe maligna, o niimero de unidades de escondidas ficou em 3,4,5e 6 numa
(inica camada intermediéria, e o método de treinamento e teste foi o “leaving-one-
out” aplicados sobre as 118 imagens.

A rede neural mostrou-se estavel em todo o processo, convergindo em todos
os treinamentos realizados. Para testar a habilidade de aprendizagem da rede neural ,
treinamos o classificador com os atributos das 118 imagens, tomando-se todas as
configuragdes adotadas. A seguir testamos as configuragdes da rede neural com os

mesmos valores de atributos. O classificador obteve uma performance de 100% de
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acerto em todas as configuragdes, demonstrando que a rede neural foi capaz de
aprender todos os padrdes impostos [Lo-97]

Uma desvantagem observada no método de “leaving-one-out” € o tempo
gasto para o treinamento da rede. O algoritmo de treinamento de “Aproximagéo de
Levenberg-Marquardt” aumentou de modo significativo a velocidade de treinamento

e, desta forma, que minimizou este problema.

9.4 Avaliacio de Resultados

Os resultados obtidos das configuragdes, envolvendo o conjunto de atributos
selecionados, o mimero de unidades da camada intermedidria de acordo com a
variagfio de limiar dos resultados, estfio ilustrados nas tabelas 11.5, 11.6, 11.7, 11.8,
11.9,11.10, 11.11, 11,12, 11.13, no capitulo anexos.

Para realizar a avaliagio da melhor configuragio envolvendo o conjunto de
atributos e o nimero de unidades escondidas, utilizamos o critério que envolveu a

drea dentro da curva ROC e as taxas médias de acertos, especificidade e

sensibilidade.
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A figuras 9.2, 9.3, e 9.4, apresentam as curvas ROC das 9 configuragdes
estudadas. A 4area dentro da curva &, também, apresentada em cada curva. A
figura 9.2, refere-se aos conjuntos de atributos de textura e forma Clyy, C21r, € C31r,
variando-se o numero de unidades escondidas. A figura 8.3, refere-se aos conjuntos
de atributos de textura Cly, C2p, e C3r, variando-se o numero de unidades
escondidas. A figura 9.3, refere-se aos conjuntos de atributos de forma Clg, C2, €
C3y, variando-se o nimero de unidades escondidas.

Com os valores das 4reas dentro da curva ROC calculadas e as médias das
taxas de acerto, especificidade e sensibilidade, também, definidas, realizamos a
escolha das melhores configuragdes. A tabela 9.2, apresenta os resultados da
performance da classificagfio da rede neural artificial.

Observamos que as referéncias para a escolha das melhores configuragdes
estdio bem claras e podem ser facilmente selecionadas. Comparando estas tabelas
com as tabelas 11.5, 11.6, 11.7, 11.8, 11.9, 11.10, 11.11, 11.12, 11.13, no capitulo
anexos, observamos que a avaliagfio através das taxas de acerto, sensibilidade e
especificidade destas tabelas ¢ dificil, imprecisa e cansativa, devido a grande
variagdes apresentadas de numero de camadas escondidas e valor limiar. Com isso,
obtivemos as seguintes configuragdes:

e Para o conjunto de atributos de textura e forma, foi selecionada a
configuragiio com o conjunto C3tr € a rede com 3 unidades escondidas
que apresentou 4rea dentro da curva ROC igual a 0,99 e taxa de acerto de
98,21% de média e 1,67% de desvio-padrfo;

o Para o conjunto de atributos de textura, foi selecionada a configuragdo
com o conjunto C2y € a rede com 4 unidades escondidas que apresentou
4rea dentro da curva ROC igual a 0,98 e taxa de acerto de 97,08% de

média e 1,13% de desvio-padrio;

e Para o conjunto de atributos de forma, foi selecionada a configuragdo com
o conjunto C2r e a rede com 5 unidades escondidas que apresentou area
dentro da curva ROC igual a 0,99 ¢ taxa de acerto de 98,21% de média e
0,28% de desvio-padréo;
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A tabela 9.3, apresenta as melhores configuragdes baseadas na performance

de classificagfio da rede neural artificial.

Tabela 9.2 - Resultados da Performance de Classificagiio da Rede Neural Artificial, de
acordo com a Area na Curva ROC, Porcentagem de Acerto, Especificidade e Sensibilidade.

Conjunto |yt tes Area dentro % % %
.de Escondidas da Curva Acertos Especificidade Sensibilidade
Atributos ROC nto pto pto

Clye 3 0,96 94,07 + 1,41 94,44 + 2,83 93,56 + 1,33
4 0,94 95,10+ 0,93 96,41+ 1,82 93,33+ 3,00

5 0,97 95,10+ 0,93 96,57+ 1,04 93,11+ 2,03

6 0,99 97,18 + 1,34 98,37+ 1,87 95,56 + 3,71

C2¢ 3 0,91 89,45+ 0,75 93,30+ 2,09 84,22+ 1,56
4 0,97 93,22 + 0,42 95,75+ 0,49 89,78 + 1,20

5 0,95 94,73 + 1,10 95,26 + 2,92 94,00 + 2,00

6 0,97 96,42 + 0,57 97,71 + 1,66 94,67 + 2,24

C3 3 0,99 98,21 + 1,67 100,00 + 0,00 95,78 + 3,93
4 0,98 95,95 + 0,57 96,57+ 1,04 95,11 + 2,47

5 0,98 96,61+ 1,80 99,02 + 1,64 93,33 + 4,58

6 0,99 97,46 + 0,95 98,20 + 1,91 96,44 + 2,60

Cly 3 0,98 96,14 + 0,86 99,02 + 0,74 92,22 + 2,54
4 0,95 92,37+ 0,60 94,77+ 1,49 89,11+ 2,03

5 0,96 9407+ 1,12 | 97,88+ 1,30 | 88,89+ 4,01

6 0,96 94,35+ 1,12 100,00 + 0,00 86,67 £ 2,65

C2¢ 3 0,95 93,88 + 0,57 97,71+ 0,78 88,67+ 2,00
4 0,98 97,08+ 1,13 98,53 + 0,00 95,11+ 2,67

5 0,97 95,29 + 0,62 96,41+ 0,78 93,78 + 1,56

6 0,96 93,69 + 0,86 94,61 + 0,74 92,44 + 2,40

C3r 3 0,97 94,92 + 0,95 98,53 + 0,00 90,00 £ 2,24
4 0,95 94,82 + 0,28 97,39 + 0,65 91,33 + 1,41

5 0,94 93,13+ 0,51 | 97,22+ 0,88 | 87,56+ 1,33

6 0,95 92,18 + 0,57 94,77 + 1,30 38,67 = 1,41

Clg 3 0,95 04,92 + 0,00 04,12 + 0,00 96,00 + 0,00
4 0,97 96,80 + 0,56 96,57 + 0,74 97,11+ 1,45

5 0,97 96,61 + 0,95 96,08 + 1,27 97,33 + 2,00

6 0,97 97,36 + 0,28 96,90 + 0,49 98,00 + 0,00

C2¢ 3 0,99 97,83+ 1,13 98,04 + 2,08 97,56 + 1,33
4 0,98 97,18 + 0,73 96,73+ 143 | 97,78+ 0,67

5 0,99 98,21 + 0,28 98,37 + 0,49 98,00 + 0,00

6 0,97 97,18 + 0,42 96,73 + 0,65 97,78 + 0,67

C3g 3 0,98 98,49 + 0,37 98,86 + 0,65 98,00 + 0,00
4 0,97 97,18+ 0,42 97,06 + 0,00 97,33 £ 1,00

5 0,98 97,46 + 0,00 97,22 + 0,49 97,78 + 0,67

6 0,99 97,65+ 0,37 97,71 £ 1,07 97,56 + 0,88
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Tabela 9.3 - Melhores configuragdes de acordo com os resultados de performance de
classificagiio da rede neural artificial, considerando a Area dentro da curva ROC, taxas

médias de Acerto, Especificidade e Sensibilidade.

Conjunto | 1y des Area dentro % % %
Fie Fesndid da Curva Acertos Especificidade Sensibilidade
Atributos ROC nto Lo pto
C3p 3 0,99 98,21 + 1,67 100,00 + 0,00 95,78 £ 3,93
C2r 4 0,98 97,08+ 1,13 98,53 + 0,00 95,11 + 2,67
C2¢ 5 0,99 98,21 + 0,28 98,37+ 0,49 98,00 + 0,00

Definidas as melhores configuragdes de acordo com o conjunto de atributos e
o nimero de unidades escondidas da rede neural, tragamos o histograma da
distribuigdo de resultados da saida do classificador (RNA), em relagéio ao valor de
limiar entre 0.0 e 1.0. A figura 9.5, apresenta os histogramas para as configuragdes
selecionadas: conjunto de atributos de textura e forma C3rr , com 3 unidades
escondidas; conjunto de atributos de textura C2t , com 4 unidades escondidas; e

conjunto de atributos de forma C2¢ , com 5 unidades escondidas, respectivamente.
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Figura 9.5 — Histogramas de distribui¢fo de resultados na saida das redes neurais
artificiais (RNA) de melhores desempenhos na classificagdo de casos benignos e
malignos. Eles representam os conjuntos de atributos de: (a) textura e forma C3r da
rede com 3 unidades escondidas; (b) textura C27 com 4 unidades escondidas; (c)
forma C2y com 5 unidades escondidas.
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Em situagdes clinicas, médicos radiologistas ndio diagnosticam simplesmente
a lesio em maligna ou benigna. Normalmente, quando a lesdo € suspeita, ele
recomenda o encaminhamento para a biopsia. Além do auxilio ao dagnéstico, o
classificador pode ser itil na tomada de decisdo do radiologista em relagéio ao envio
de casos para a biépsia. Para isso, pode-se utilizar o valor de limiar da saida da rede
para tomar essa decisdo. Analisamos qual deve ser o valor mais apropriado para
obter uma alta sensibilidade ou especificidade, considerando, também, o custo de
falso-positivo, isto &, o custo de nfo ter enviado um caso positivo para a biépsia. A
alta especificidade ¢ importante para nio enviar para a biépsia casos benignos
desnessariamente.

Analisando os resultados obtidos, verificamos que podemos determinar um
valor de limiar para que o classificador determine se um caso estudado deve ser
recomendado para a biépsia. Tomando-se os valores de limiar igual a 0.1; 0.5; € 0.9,
teremos as taxas de falso-negativo, falso-positivo, verdadeiro-negativo
(especificidade), e verdadeiro-positivo (sensibilidade) dentro da amostra tratada. A

tabela 9.4, apresenta esses valores de acordo com a configuragéio selecionada.

Tabela 9.4 — Valores de limiares sdo fornecidos, também, para auxiliar o
radiologista para na indicagiio de biépsia. Com elese apresentamos as taxas de
verdadeiro-positivo, falso-negativo, falso-positivo e verdadeiro-negativo.

ot | uigude [\, | Negaivo. | Foso | VECO | raso
Alributos Escondidas (Especificidade) Positivo (Sensibilidade) Negativo
0.1 68 |100,00%| O |000% | 49 |98,00%| 1 |200%
C3mw 3 0,5 68 [100,00%| O [000% | 49 |98,00%| 1 |200%
09 68 |100,00%| 0 |[000%| 43 [8600%| 7 |14,00%
01| 67 | 9853% | 1 |1.47%| 48 |96,00%| 2 |4,00%
C2; 4 0,5 67 | 9853% | 1 |147%| 48 |96,00%| 2 |4,00%
09 67 | 9853% | 1 |147% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
0,1 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |200%
C2: 5 0,5 67 | 98,53% | 1 1,47% | 49 [98,00%| 1 |200%
09 67 | 9853% | 1 | 147% | 49 |98,00%| 1 |[200%
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Da tabela, podemos observar que:

Para a configuragdo com o conjunto de atributos C3rp, com 3 unidades
escondidas, o custo de falso-negativo é em torno de 2.0% para limiar de
0.1 e 0.5; e 14% para limiar igual a 0.9. A especificidade ficou em 100%
para os trés valores de limiares, enquanto a sensibilidade permaneceu

igual a 98% para o limiar de 0.1 e 0.5, e baixou para 86% no limiar de

0.9.

Para a configuragdo com o conjunto de atributos C2t, com 4 unidades
escondidas, o custo de falso-negativo é em torno de 4.0% para limiar de
0.1 ¢ 0.5; ¢ 12% para limiar igual a 0.9. A especificidade ficou em
98.53% para os trés valores de limiar, enquanto a sensibilidade
permaneceu igual a 96% para o limiar de 0.1 e 0.5, e baixou para 88% no
limiar de 0.9.

Para a configuragdo com o conjunto de atributos C2p, com 5 unidades
escondidas, o custo de falso-negativo é em torno de 2.0% para os trés
valores de limiar. A especificidade ficou em 97.06% para o limiar de 0.1,
e 98.53% para os limiares de 0.5 e 0.9, enquanto a sensibilidade

permaneceu igual a 98% para os trés valores de limiar.

Analisando o histograma, verificamos que ¢ possivel selecionar um valor de

limiar para a configuragfio do classificador, levando-se em consideragfio o custo de

falso-negativo (o nfo envio de um caso positivo para a bibpsia), a taxa de falso-

positivo (envio de um caso negativo para a biépsia desnecessariamente), a taxa de

especificidade, e a taxa de sensibilidade. Obviamente que a busca deve ser pela alta

especificidade e sensibilidade, porém em alguns casos devem ser analisados para

obter-se um equilbio entre essas taxas. Nestas configuragdes de classificadores, a

recomendagio mais apropriada seria o limiar de 0.5, pois possui a menor taxa de

falso-positivo, para taxas mais altas de especificidade e sensibilidade.
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Em relagfio as altas taxas de acerto, especificidade e sensibilidade obtidas

para as trés combinagdes de atributos, podemos credita-las as algumas caracteristicas

observadas durante esse processo:

O processo interativo da segmentacdo realizado em nosso trabalho
permitiu, na maioria dos casos, a manutencfo das bordas das lestes
investigadas. Como os atributos de forma estdo intrinsicamente
relacionadas com esta caracteristica, isto contribuiu com um alto indice na
extragfo de atributos e na classificagdo. Se fosse utilizado um processo
automatico de segmentagfio, certamente terfamos resultados nfio tdo bons
de segmentagdio e, consequentemente, no processo de extracdo e de

classificacdo.

O alto grau de discriminag#o dos atributos utilizados influenciou de modo
importante na classificagéio. As pesquisas realizadas por outros autores € a
investigagfo realizada em nosso trabalho, comprovam estas altas taxas

para as trés combinagGes de atributos.

O classificador de RNA utilizado n#@o apresentou problemas de
convergéncia e nem de desempenho durante o processo de treinamento e
teste, porém, existem situagdes em que uma rede mesmo tendo bom
desempenho, sofre o processo de “overfitting”. Esse processo, de acordo
com [Masters-93], ocorre quando utilizamos uma quantidade pequena de
amostras, ou quando aplicamos um nimero de entradas muito grande
(centenas, milhares, etc). Logo, estd relacionado com o numero de
pardmetros livres. Quando o “overfitting” acontece, a rede ao invés de
“aprender”, ela “decora” os padrdes impostos. Com isso, podemos obter
resultados altos ou baixos, sempre constante, mesmo variando os
pardmetros de treinamento (grupo de treinamento e teste, nimero de
unidades da camada intermediaria, nimero de camadas intermerdiaria,
etc). Em nosso trabalho, as altas taxas obtidas de acerto, especificidade, e
sensibilidade, apontam um suposto processo de “overfitting”, porém

atendemos a exigéncia primordial da rede que a quantidade de amostra
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deve ser o dobro do o nimero de pardmetor livres. Porém, esta hipotese

deve ser levada em consideragio.

9.4.1 Comparagio com Qutros Resultados

Comparagdo com outros trabalhos néio foi possivel, pois as bases de imagens
utilizadas eram diferentes; trabalhos que utilizaram os atributos de textura de
Haralick, aplicaram esses atributos para detec¢fio de nodulos e nfio para classificagfio
entre malignos e benignos [Petrosian-94] [Wei-95][Wei-97][Sahiner-96A][Petrick-
96A]. Os trabalhos que utilizaram atributos de forma, como circularidade, solidez,
descritores de Fourier, etc, utilizaram somente alguns dos atributos. Os Unicos
trabalhos que tiveram algumas caracteristicas semelhantes ao nosso trabalho foram
0s de [El-Faramawy-96] ¢ [Rangayyan-96], que utilizaram as bases de imagens do
MIAS — “The Mammographic Image Analysis Society”- combinada com outra base
de imagem do “Alberta Program for the Early Detection of Breast Cancer”. O
método de treinamento e teste foi, também, o “leaving-one-out”. A tabela 9.5,
apresenta os resultados resumidos da taxa de acerto, especificidade (verdadeiro-
negativo), e sensibilidade (verdadeiro-positivo) desses trabalhos.

Observe que em [Rangayyan-96] os resultados foram superiores aos
apresentado em [El-Faramawy-96]. Os atributos de forma foram mais discriminantes
do que os atributos de textura utilizados e combinados com atributos de forma em
[El-Faramawy-96]. Mesmo esses resultados ndo podem ser diretamente comparados
com os resultados obtidos em nosso trabalho, pois o grupo de atributos selecionados
foi muito diferente do utilizado, principalmente os atributos de textura, que em nosso

trabalho mostraram-se superiores quanto ao grau de discriminago.
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Tabela 9.5 - Resultados de classificagdo utilizando distdncia de Mahalanobis, base de
imagens “The Mammographic Image Analysis Society” (MIAS), combinada com outra
base de imagem do “Alberta Program for the Early Detection of Breast Cancer”
APEDBC). Os atributos utilizados s#o circularidade (C); medida de borda pontiaguda
(A); Descritor de Fourier (FF); Descritor de Shen F3’-F1’ (MF); Fator de forma de
distribuicio de corda (M,.y); e descritores de Hu e momentos utilizando os pixels de
borda em niveis de cinza (M™), e pixels dentro da ROI em niveis de cinza M%) e (M*™).

i % %
Referéncia Base . % . .
Atributo Verdadeiro Verdadeiro

de Trabalho de Imagem Acerto Negativo Positivo

MIAS A 94,9 92,9 100

MIAS +APEDBC A 92,6 92,9 92,3

MIAS C 61,5 --- —

MIAS +APEDBC C 72,2 -— —
[Rangayyan-96]

MIAS A, FF, MF 94,9 — —_

MIAS +APEDBC A, FF, MF 87,0 — —_

MIAS AC 84,6 —_ —

MIAS +APEDBC AC 83,3 — -

MIAS Moa, Mg, Mg | 74,5 - -

MIAS +APEDBC Meg, Mg, Mg 70,4 —_ =
[EL-Faramawy-96]

MIAS M,4,C,FF,MF | 76,9 - —

MIAS +APEDBC M;.4,C,FF,MF | 68,5 — —
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Conclusoes

10.1 Conclusdes Finais:

)

2)

Este estudo demonstrou que o esquema proposto pode ser utilizado
para determinar a melhor configuragdo de um classificador de rede
neural artificial para a caracterizagio de ndédulos em mamogramas
digitalizados. A rede estudada foi de arquitetura multi-camadas, com
algoritmo de treinamento de “backpropagation” com adaptagdo da
“aproximagiio de Levenberg-Marquardt”. Os pardmetros de
configuragdio investigados foram os atributos de forma, textura, e os
dois combinados; o pardmetro da rede neural artificial foi o nimero de

unidades escondidas.

Os 28 atributos escolhidos mostraram um alto grau de discriminagfo.
O método de selegdio de Jeffries-Matusita selecionou eficientemente
os atributos sem perder o grau de discriminagfio, com a vantagem da
eliminagfio de atributos redundantes. O esquema proposto permitiu,
também, investigar o grau de discriminagfio dos dois tipos de atributos
individualmente (textura ou forma) e combinados. As altas taxas de
acerto, especificidade, e sensibilidade deve-se a esse alto grau de
discriminacfio dos atributos, e ao processo de segmentagdo que,
maioria dos casos, isolou eficientemente o nddulo sem perder
informagdes de borda. A vantagem dos atributos de textura foi excluir

a etapa de segmentagfo.
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3 O esquema proposto pode ser utilizado, acrescido de um processo
automitico de detecgfio ¢ segmentagdo, no auxilio ao diagnéstico de
nédulos em mamografia. O esquema permite definir um indice para
minimizar as taxas de falso-positivo e falso-negativo, € buscar um

equilibrio entre as taxas de especificidade e sensibilidade.

10.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros:

Apesar de nosso esquema ter demonstrado véarias qualidades importantes para
a caracterizagdo de nédulos em mamogramas digitalizados, podemos aperfeigod-lo

acrescentando ou substituindo algumas caracteristicas:

o Deve-se buscar uma maior quantidade de amostras, procurando, também,

um alto grau de representatividade dessas amostras.

o Deve-se investigar processos automaticos de detecgéio e segmentagdo que,
conjuntamente com um nimero maior de amostras, possibilitaria a sua

utilizagfo clinica.

o O processo de seleglo de atributos da distancia de Jeffries-Matusita,
obteve um bom resultado, mas tem algumas restrigdes como: assumir uma
distribuigio Gaussiana para os atributos; ndo fornecer automaticamente
uma quantidade O6tima de atributos mais discriminantes. Em nosso
trabalho, fixamos o niimero de atributos desejados (10 atributos) e o
esquema calculou a distancia de cada combinag#o. Por isso, consideramos
importante a investigagdo de outros métodos de selegfio, de preferéncia
automaticos, como, por exemplo, a Analise de Componentes Principais

(PCA).

o Deve-se fazer um estudo estatistico da representatividade de uma amostra
de imagens dentro de uma populagéo de casos. Isto permitira determinar
uma quantidade minima que seja representativa num processo de

classificagéo.
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Anexos

As tabelas que apresentaremos a seguir sdo importantes para a compreensfo
do nosso trabalho. Foram relacionadas aqui porque a sua extensfo tornaria cansativa
a leitura do texto. As tabelas relacionadas sfo: a tabela com a relagio de imagens das
regides de interesse (ROI) obtidas das imagens mamograficas da base do Hospital
das Clinicas de Ribeirfio Preto (HCRP) e do “The Mammographic Images Analysis
Society database” (MIAS); tabela dos resultados normalizados dos afributos obtidos
da extragdo de textura e forma das ROIs; tabela de um exemplo de resultados
obtidos na saida da RNA com o algoritmo de treinamento de “Backpropagation’,
com aproximagio de Levenberg-Marquardt”. com 3, 4, 5, e 6 unidades escondidas e
com um dos conjuntos de atributos; ¢ finalmente a tabela de resultados de

performance do classificador, tendo como entrada um dos conjuntos de atributos.
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Tabela 11.1- Relagdo das regides de interesse (ROI) obtidas das imagens mamogréficas da
base do Hospital de Clinicas de Ribeirdo Preto (HCRP) e do “The Mammographic Images
Analysis Society database” (MIAS).

Identificag@o Identificagé@o Classificagéo Base

da Regido de da Imagem Clinica da
Interesse Original Imagem
ROI001 Imag001rp Benigna HCRP
ROI002 mdb207 Benigna MIAS
ROI003 Imag002rp Benigna HCRP
ROI004 mdb001 Benigna MIAS
ROI005 Imag003rp Benigna HCRP
ROI006 mdb199 Benigna MIAS
ROI007 mdb005 Benigna MIAS
ROI008 mdb010 Benigna MIAS
ROI009 mdb012 Benigna MIAS
ROI010 mdb015 Benigna MIAS
ROI011 mdb017 Benigna MIAS
ROI012 mdb019 Benigna MIAS
ROI013 mdb021 Benigna MIAS
ROI0O14 mdb025 Benigna MIAS
ROI015 mdb069 Benigna MIAS
ROI016 mdb080 Benigna MIAS
ROI017 mdb091 Benigna MIAS
ROI018 mdb132 Benigna MIAS
ROI019 mdb132 Benigna MIAS
ROI020 mdb142 Benigna MIAS
ROI021 mdb244 Benigna MIAS
ROI022 mdb290 Benigna MIAS
ROI023 mdb315 Benigna MIAS
ROI024 mdb145 Benigna MIAS
ROI025 mdb175 Benigna MIAS
ROI026 mdb188 Benigna MIAS
ROI027 mdb190 Benigna MIAS
ROI028 mdb191 Benigna MIAS
ROI029 mdb204 Benigna MIAS
ROI030 Imag004rp Benigna HCRP
ROI031 mdb198 Benigna MIAS
ROI032 mdb005 Benigna MIAS
ROI033 mdb002 Benigna MIAS
ROI034 mdb195 Benigna MIAS
ROI035 mdb193 Benigna MIAS
ROI036 mdb199 Benigna MIAS
ROI037 mdb013 Benigna MIAS
ROI038 mdb030 Benigna MIAS
ROI039 mdb032 Benigna MIAS
ROI040 mdb08&3 Benigna MIAS
ROI041 mdb144 Benigna MIAS
ROI042 mdb312 Benigna HCRP
ROI043 mdb314 Benigna MIAS
ROI044 Imag005rp Benigna HCRP
ROI045 Imag006rp Benigna HCRP
ROI046 Imag012rp Benigna HCRP
ROI047 Imag013rp Benigna HCRP
ROI048 Imag014rp Benigna HCRP
ROI049 Imag015mp Benigna HCRP
ROI050 Imag016rp Benigna HCRP
ROI051 Imag017rp Benigna HCRP
ROI052 Imag018rp Benigna HCRP
ROI053 Imag019rp Benigna HCRP
ROI054 Imag020rp Benigna HCRP
ROI055 Imag021rp Benigna HCRP
ROI056 Imag022rp Benigna HCRP
ROI057 Imag023rp Benigna HCRP
ROI058 Imag024rmp Benigna HCRP
ROI059 Imag025rp Benigna HCRP
ROI060 Imag026rmp Benigna HCRP
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Tabela 11.1- Relagfio das regides de interesse (ROI) obtidas das imagens mamograficas da
base do Hospital de Clinicas de Ribeirdo Preto (HCRP) e do “The Mammographic Images
Analysis Society database” (MIAS) (continuagdo).

Identificagéo Identificagéo Classificagdo Base
da Regido de da Imagem Clinica da
Interesse Qriginal Imagem
ROI061 Imag027rp Benigna HCRP
ROI062 Imag028rp Benigna HCRP
ROI063 Imag033rp Benigna HCRP
ROI064 Imag033rp Benigna HCRP
ROI065 Imag033rp Benigna HCRP
ROI066 Imag034rp Benigna HCRP
ROI067 Imag034rmp Benigna HCRP
ROI068 Imag034rp Benigna HCRP
ROI101 mdb023 Maligna MIAS
ROI102 mdb028 Maligna MIAS
ROI103 mdb041 Maligna MIAS
ROI104 mdb270 Maligna MIAS
ROI105 Imag035rp Maligna HCRP
ROI106 mdb178 Maligna MIAS
ROI107 mdb181 Maligna MIAS
ROI108 mdb184 Maligna MIAS
ROI109 mdb186 Maligna MIAS
ROI110 mdb202 Maligna MIAS
ROI111 mdb206 Maligna MIAS
ROI112 mdb058 Maligna MIAS
ROI113 mdb134 Maligna MIAS
ROI114 mdb264 Maligna MIAS
ROI115 mdb265 Maligna MIAS
ROI116 mdb267 Maligna MIAS
ROI1M17 mdb271 Maligna MIAS
ROI118 madh274 Maligna MIAS
ROI119 Imag036rp Maligna HCRP
ROI120 Imag037rp Maligna HCRP
ROI121 Imag038mp Maligna HCRP
ROI122 Imag039rp Maligna HCRP
ROI123 Imag040rp Maligna HCRP
ROI124 Imag041rp Maligna HCRP
ROI125 Imag042mp Maligna HCRP
ROI126 Imag043rp Maligna HCRP
ROI127 Imag044rp Maligna HCRP
ROI128 Imag045rp Maligna HCRP
ROI129 Imag046mp Maligna HCRP
ROI130 Imag047rp Maligna HCRP
ROI131 Imag048rp Maligna HCRP
ROI132 Imag049rp Maligna HCRP
ROI133 mdb148 Maligna MIAS
ROI134 Imag050rp Maligna HCRP
ROI135 Imag051irp Maligna HCRP
ROI136 mdb144 Maligna MIAS
ROI137 Imag005m Maligna HCRP
ROI138 Imag006rp Maligna HCRP
ROI139 Imag007mp Maligna HCRP
ROI140 Imag007mp Maligna HCRP
ROI141 Imag007rp Maligna HCRP
ROI142 Imag008rp Maligna HCRP
ROI143 ImagQ09rp Maligna HCRP
ROI144 Imag010rp Maligna HCRP
ROI145 Imag011rp Maligna HCRP
ROI146 Imag029rp Maligna HCRP
ROI147 Imag030rp Maligna HCRP
ROI148 Imag031rp Maligna HCRP
ROI149 Imag032rp Maligna HCRP
ROI150 mdb179 Maligna MIAS
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Tabela 11.2 — Resultados normalizados dos atributos obtidos da extragéo de atributos de
textura das imagens das regides de interesse originais.

Momento Média da
ROI Variancia Entropia Energia Contraste | Correlag@o Dliferenga Soma
nversa

ROI001 0,2853 0,4708 0,1993 0,0503 0,9679 0,3889 0,0000
ROI002 0,5621 0,6498 0,0299 0,2063 0,9601 0,2529 0,7581
ROI003 0,7505 0,5062 0,1429 0,3505 0,9601 0,4771 0,2257
ROI004 0,9224 0,9339 0,0100 0,1592 0,9913 0,2656 0,5875
ROI005 0,4477 0,7876 0,3322 0,2155 0,9367 0,1706 0,2555
ROI006 0,4277 0,6608 0,0332 0,2238 0,9289 0,2525 0,7405
ROI007 0,0274 0,1458 0,3953 0,2051 0,0000 0,4143 0,1019
ROI008 0,4006 0,4226 0,1561 0,4178 0,8501 0,4427 0,5853
ROI009 0,3064 0,5262 0,0963 0,1993 0,8208 0,3329 0,8764
ROIO10 0,1348 0,4473 0,1163 0,0200 0,9532 0,7619 0,8299
ROIO11 0,5506 0,6772 0,0498 0,0437 0,9939 0,6455 0,7138
ROI012 0,6234 0,3095 0,2359 0,3713 0,9385 0,7619 0,6410
ROI013 0,7164 0,5648 0,1063 0,0952 0,9913 0,8249 0,8804
ROIO14 0,1852 0,7132 0,0100 0,0855 0,9003 0,2167 0,6851
ROIO15 0,5724 0,6086 0,0399 0,5308 0,8951 0,1991 0,5478
ROI016 0,9369 0,6802 0,0997 0,1047 0,9965 0,4898 0,5064
ROI017 0,5153 0,3205 0,2159 1,0000 0,7608 0,4754 0,5248
ROI018 0,4748 0,3987 0,1894 0,3432 0,9081 0,5160 0,2588
ROI019 0,4743 0,4652 0,1296 0,1904 0,9497 0,6510 0,5351
ROI020 0,3289 0,3355 0,1728 0,56743 0,7201 0,2520 0,2171
ROI021 0,7129 0,6783 0,0465 0,1348 0,9861 0,4045 0,8192
ROI022 0,1204 0,4778 0,1229 0,0366 0,9177 0,7662 0,7103
ROI023 0,6229 0,8229 0,0066 0,1291 0,9809 0,2412 0,9155
ROI024 0,6295 0,7899 0,0033 0,3155 0,9497 0,0501 04514
ROI025 0,4230 0,5896 0,0631 0,2970 0,9029 0,2962 0,7418
ROI026 0,3379 0,7691 0,0066 0,0655 0,9688 0,2774 0,7973
ROI027 0,0517 0,0000 1,0000 0,0494 0,7886 1,0000 0,6616
ROI028 0,4900 0,3086 0,1794 0,7115 0,8154 0,3089 0,6237
ROI029 0,4856 0,2789 0,2591 0,6704 0,8241 0,4763 0,3167
ROI030 0,5016 0,8753 0,0000 0,5919 0,8536 0,0043 0,7313
ROI031 1,0000 0,7788 0,1296 0,0885 0,9991 0,4486 0,6175
ROI032 0,4385 0,7245 0,0233 0,0363 0,9905 0,5591 0,4485
ROI033 0,7824 0,6530 0,0797 0,0391 1,0000 0,7308 0,8014
ROI034 0,1877 0,4444 0,1229 0,0096 0,9809 0,9536 0,2525
ROI035 0,1608 0,4443 0,1429 0,0204 0,9619 0,8476 0,8256
ROI036 0,1816 0,56767 0,0698 0,0303 0,9575 0,6866 0,7093
ROI037 0,0558 0,3957 0,1296 0,0175 0,9012 0,6815 0,9436
ROI038 0,0179 0,2227 0,3189 0,0068 0,8899 0,9315 1,0000
ROI039 0,3106 0,8206 0,0000 0,0861 0,9532 0,2203 0,7616
ROI040 0,0811 0,4389 0,1096 0,0181 0,9246 0,7003 0,8632
ROI041 0,0000 0,1580 0,5150 0,0124 0,8128 0,8666 0,7422
ROI042 0,0719 0,3131 0,2857 0,0105 0,9367 0,9308 0,8952
ROI043 0,0890 0,4106 0,1694 0,0241 0,9168 0,8419 0,7520
ROI044 0,1962 0,7988 0,0066 0,1793 0,8154 0,0591 0,6858
ROI045 0,1584 0,7398 0,0066 0,1297 0,8224 0,1142 0,4120
ROI046 0,1422 0,5329 0,1063 0,0613 0,8969 0,6021 0,1984
ROI047 0,2058 0,5531 0,1163 0,0551 0,9411 0,4497 0,2927
ROI048 0,1776 0,4828 0,1395 0,0490 0,9350 0,4538 0,0651
ROI049 0,0092 0,0536 0,8605 0,0000 0,9133 0,8541 0,1463
ROI050 0,3736 0,8171 0,0100 0,1915 0,9237 0,1242 0,2808
ROI051 0,6194 0,7169 0,1661 0,2610 0,9575 0,1436 0,2224
ROI052 0,2069 0,4205 0,3920 0,0696 0,9289 0,4810 0,0543
ROI053 0,4510 0,8258 0,0332 0,2613 0,9237 0,1491 0,2274
ROI054 0,5510 0,8184 0,0432 0,4476 0,9055 0,1481 0,2691
ROI055 0,3510 0,8823 0,0066 0,2256 0,9003 0,0415 0,9087
ROI056 0,1678 0,3934 0,1794 0,4764 0,4203 0,3691 0,0371
ROI057 0,2657 0,6143 0,0664 0,1724 0,8830 0,2848 0,1020
ROI058 0,3500 0,8509 0,0000 0,2416 0,8925 0,1150 0,3046
ROI059 0,9352 1,0000 0,0399 0,3974 0,9705 0,0673 0,6576
ROI060 0,8043 0,9754 0,0399 0,5775 0,9393 0,0092 0,5432
ROI061 0,0780 0,6896 0,0266 0,3195 0,1629 0,0000 0,3983
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Tabela 11.2 — Resultados normalizados dos atributos obtidos da extragdo de atributos de
textura das imagens das regides de interesse originais(continuagdo).

Momento :
ROI Variancia Entropia Energia Contraste | Correlagdo D|iferenga Mggﬁga
nversa
ROI062 0,1447 06373 0,0365 0,1208 0,8154 0,1688 0,2181
ROI063 0,2076 06725 0,0233 0,0712 0,9272 0,2797 0,3524
ROI064 0,1892 0,7394 0,0100 0,0974 0,8908 0,1809 0,5875
ROI065 0,6213 0,8204 0,0332 0,1196 0,9827 0,2072 0,3346
ROI066 0,2731 0,7721 0,0066 0,0890 0,9402 0,2105 0,4310
ROI067 0,1389 0,6523 0,0266 0,0719 0,8787 0,2522 0,5364
ROI068 0,5048 0,8213 0,0066 0,1096 09757 0,2115 0,3649
ROI101 0,4397 0,8197 0,0066 0,0150 1,0000 0,3627 0,4397
ROI102 0,2058 0,2727 0,1978 0,3834 0,8420 0,6771 0,2058
ROI103 0,4570 0,7892 0,0086 0,0140 0,9919 0,5621 0,4570
ROI104 0,5693 0,6010 0,0283 0,0000 0,9675 0,7668 0,5693
ROI105 0,1506 0,7629 0,0056 0,0922 0,9408 0,2075 0,1506
ROI06 0,5679 0,3739 0,0984 0,1308 0,9721 0,6743 0,5679
ROI107 0,2808 0,8894 0,0174 0,0596 0,9907 0,3075 0,2808
ROI108 0,7363 0,7767 0,0056 0,0210 0,9361 0,3455 0,7363
ROI109 0,6732 0,7230 0,0102 0,0341 0,5738 0,3721 0,6732
ROI110 0,3045 0,8966 0,0043 0,0313 1,0000 0,3075 0,3045
ROI111 0,3742 0,7545 0,0112 0,0109 0,9733 0,5988 0,3742
ROI112 0,6095 0,8083 0,0039 0,0419 0,7909 0,2514 0,6095
ROI113 0,4970 0,7456 0,0092 0,0207 0,8711 0,3321 0,4970
ROI114 0,2000 0,8708 0,0020 0,0232 0,9861 0,3819 0,2000
ROI115 0,6807 0,8065 0,0039 0,0171 0,9628 0,3882 0,6807
ROI116 0,6510 0,6331 0,0217 0,0061 0,8269 0,5087 0,6510
ROI117 0,6335 0,7495 0,0086 0,0129 0,9350 0,4300 0,6335
ROI118 0,4592 0,8089 0,0039 0,0361 0,8595 0,2864 0,4592
ROI119 0,3670 0,7973 0,0049 0,0853 0,3926 0,1304 0,3670
ROI120 0,4978 0,7671 0,0063 0,0453 0,6098 0,2162 0,4978
ROI121 0,3962 0,7714 0,0072 0,0448 0,7573 0,2278 0,3962
ROI122 0,1778 0,4882 0,0477 1,0000 0,2288 0,2053 0,1778
ROI123 0,1391 0,7601 0,0072 0,0199 0,9117 0,3357 0,1391
ROI124 0,6294 0,9254 0,0030 0,1047 0,9803 0,1998 0,6294
ROI125 0,5644 0,9383 0,0026 0,1024 0,9861 0,2120 0,5644
ROI126 0,0182 0,5502 0,0342 0,0470 0,9129 0,3332 0,0182
ROI127 0,3435 0,7406 0,0217 0,2205 0,9210 0,1955 0,3435
ROI128 0,4026 0,6778 0,0118 0,3968 0,6167 0,0859 0,4026
ROI129 0,1365 0,7571 0,0059 0,7653 0,1510 0,0000 0,1365
ROI130 0,3231 0,8676 0,0023 0,2025 0,9524 0,0812 0,3231
ROI131 0,3024 0,8382 0,0030 0,4048 0,8455 0,0300 0,3024
ROI132 0,3458 0,8224 0,0036 0,0412 0,8711 0,2192 0,3458
ROI133 0,0673 0,6258 0,2163 0,3657 0,9071 0,2979 0,0673
ROI134 0,1739 0,7635 0,0056 0,0155 0,9454 0,3578 0,1739
ROI135 0,2393 0,7732 0,0063 0,0955 0,0000 0,1114 0,2393
ROI136 0,5820 0,6528 0,0135 0,0117 0,6307 0,3838 0,5820
ROI137 0,2070 0,8959 0,0026 0,0715 0,9663 0,1847 0,2070
ROI138 0,2148 0,8853 0,0013 0,0520 0,9559 0,2044 0,2148
ROI139 0,3851 1,0000 0,0000 0,0981 0,9698 0,1410 0,3851
ROI140 0,2624 0,9554 0,0023 0,0819 0,9803 0,1864 0,2624
ROI141 0,5337 0,9542 0,0237 0,1202 0,9895 0,2255 0,5337
ROI142 0,1508 0,8091 0,0043 0,0509 0,7642 0,2038 0,1508
ROI143 0,1599 0,9360 0,0086 0,2128 0,9280 0,1318 0,1599
ROI144 0,3233 0,9802 0,0013 0,1195 0,9710 0,1384 0,3233
ROI145 0,0000 0,8362 0,0122 0,1385 0,8931 0,1913 0,0000
ROI146 0,3864 0,7278 0,0079 0,0137 0,9013 0,3411 0,3864
ROI147 0,2440 0,6689 0,0132 0,0065 0,8862 0,4153 0,2440
ROI148 0,2854 0,6902 0,0145 0,0045 0,9744 0,6111 0,2854
ROI149 0,3917 0,7482 0,0089 0,0140 0,9489 0,5102 0,3917
ROI150 1,0000 0,0000 1,0000 0,0203 0,5226 1,0000 1,0000
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Tabela 11.2 — Resultados normalizados dos atributos obtidos da extragfio de atributos de
textura das imagens das regides de interesse originais(continuagdo).

ROI Variéncia da | Entropia da Média Va;::?an e En:;gpla Informagéo | Informagéo
Soma Soma da Diferenga Diferenca Diferenca Correlagéo 1 | Correlagéo 2
ROI001 0,1204 0,4209 0,1895 0,0380 0,3607 0,3602 0,9720
ROI002 0,3624 0,6083 0,4565 0,1685 0,3772 0,3538 0,9860
ROI003 0,5979 0,6558 0,5102 0,3748 0,4941 0,2680 0,9840
ROI004 0,8642 1,0000 0,3608 0,1469 0,6163 0,2874 0,9980
ROI005 0,2471 0,6249 0,4930 0,1650 0,7401 0,5711 0,9540
ROI006 0,2290 0,7469 0,4800 0,1821 0,6446 0,4379 0,9720
ROI007 0,0050 0,1220 0,4287 0,1839 0,6063 0,8419 0,0000
ROI008 0,2048 0,3593 0,6210 0,4034 0,3816 0,4120 0,9400
RQOI009 0,1339 0,5636 0,4253 0,1753 0,5985 0,5076 0,9280
ROI010 0,0405 04119 0,0671 0,0205 0,1794 0,2444 0,9840
ROI011 0,3508 0,7173 0,1237 0,0461 0,2922 0,1793 0,9980
ROI012 0,4322 0,3577 0,4659 0,4381 0,1416 0,1046 0,9880
ROI013 0,5520 0,7929 0,1690 0,1187 0,2522 0,0181 1,0000
ROI014 0,0629 0,5527 0,2877 0,0573 0,4867 0,5675 0,9420
ROI015 0,3724 0,6802 0,7935 0,4413 0,6346 0,4769 0,9540
ROIO16 0,8880 0,8673 0,2520 0,1047 0,4690 0,1740 0,9980
ROIO17 0,3091 0,1773 1,0000 1,0000 0,2113 0,4510 0,8840
ROI0O18 0,2719 0,4802 0,5088 0,3617 0,4230 0,3680 0,9500
ROI019 0,2721 0,6335 0,3278 0,2128 0,3330 0,1700 0,9920
ROI020 0,1481 0,3341 0,8180 0,4929 0,5137 0,5873 0,8100
ROI1021 0,5472 0,8545 0,3150 0,1270 0,5399 0,2492 0,9940
ROI022 0,0347 0,4314 0,0942 0,0420 0,2223 0,2542 0,9820
ROI023 0,4327 0,8765 0,3410 0,1055 0,5850 0,3450 0,9940
ROI024 0,4398 0,8723 0,6343 0,2252 0,7812 0,4919 0,9740
ROI025 0,2245 0,6555 0,5528 0,2541 0,6105 0,4553 0,9580
ROI026 0,1569 0,7016 0,2390 0,0445 0,4240 0,4018 0,9860
ROI027 0,0119 0,0104 0,0725 0,0690 0,0382 0,1764 0,9240
ROI028 0,2850 0,1827 0,9161 0,6196 0,1660 0,4515 0,9040
ROI029 0,2809 0,3281 0,8062 0,6611 0,3588 0,4225 0,020
ROI030 0,2970 0,8527 0,9110 0,4331 0,9884 0,6764 0,9220
ROI031 1,0000 0,8740 0,2328 0,0852 04671 0,2057 0,9980
ROI1032 0,2395 0,7597 0,1319 0,0314 0,3003 0,2092 0,9980
ROI033 0,6449 0,7538 0,0920 0,0472 0,2346 0,0787 1,0000
ROI034 0,08645 0,5207 0,0109 0,0140 0,0388 0,0000 0,9980
ROI035 0,0517 0,4403 0,0516 0,0245 0,1386 0,1574 0,9920
ROI036 0,0614 0,5610 0,1022 0,0292 0,2477 0,2418 0,9900
ROI037 0,0132 0,3100 0,0740 0,0147 0,1884 0,3647 0,9560
ROI038 0,0037 0,1601 0,0086 0,0095 0,0386 0,2114 0,9640
ROI039 0,1372 0,7288 0,2878 0,0580 0,4865 0,4477 0,9840
ROI040 0,0209 0,3888 0,0715 0,0164 0,1861 0,2955 0,9760
ROI041 0,0000 0,0123 0,0325 0,0148 0,0979 0,3947 0,8680
ROI042 0,0180 0,2913 0,0175 0,0144 0,0548 0,1367 0,9860
ROI043 0,0234 0,3791 0,0576 0,0294 0,1518 0,2030 0,9840
ROI044 0,0680 0,6054 0,4780 0,1128 0,6890 0,6950 0,8940
ROI045 0,0501 0,5353 0,3905 0,0819 0,6046 0,6786 0,8920
ROI046 0,0434 0,4626 0,1686 0,0625 0,3664 0,3790 0,9700
ROI047 0,0735 0,5056 0,1876 0,0469 0,3972 0,3628 0,9780
ROI048 0,0594 0,4022 0,1720 0,0418 0,3616 0,4144 0,9600
ROI049 0,0019 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,2370 0,9340
ROI050 0,1837 0,7209 0,4585 0,1466 0,7009 0,5314 0,9680
ROI051 0,4279 0,6472 0,5374 0,2118 0,7598 0,4748 0,9720
ROI052 0,0740 0,3045 0,1959 0,0688 0,4076 0,4608 0,9360
ROI053 0,2499 0,7487 0,4832 0,2504 0,7266 0,4803 0,9800
ROI054 0,3492 0,7646 0,5089 0,5519 0,7184 0,4570 0,9820
ROI055 0,1660 0,6864 0,5411 0,1493 0,7559 0,6631 0,9320
ROI056 0,0529 0,3041 0,3263 0,7110 0,4804 0,5666 0,8680
ROI057 0,1074 0,5507 0,3217 0,1916 0,5573 0,4636 0,9640
ROI058 0,1652 0,7179 0,4828 0,2165 0,7198 0,5668 0,9640
ROI059 0,8847 0,9229 0,6927 0,3211 0,8048 0,4829 0,9880
ROI060 0,6748 0,8166 0,8619 0,4640 1,0000 0,6224 0,9600
ROI061 0,0185 0,3521 0,5945 0,2702 0,7875 1,0000 0,2020
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Tabela 11.2 — Resultados normalizados dos atributos obtidos da extragfio de atributos de
textura das imagens das regides de interesse originais(continuagdo).

RO Variancia da | Entropia da Média Van::ma Entdrcaypla Infonnagéo Informagéo
Soma Soma da Diferenga Diferenga Diferenga Correlagdo 1| Correlagédo 2
ROI062 0,0442 0,4595 0,3547 0,0864 0,5824 0,6750 0,8660
ROI063 0,0744 0,5653 0,2470 0,0514 0,4435 04917 0,9640
ROI064 0,0649 0,5893 0,3235 0,0612 0,5319 0,5796 0,9440
ROI065 0,4308 0,8222 0,3531 0,0850 0,5914 0,3612 0,9920
ROI066 0,1124 0,6735 0,3007 0,0580 0,5104 0,4867 0,9740
ROI067 0,0420 0,5145 0,2567 0,0481 0,4455 0,5497 0,9400
ROI068 0,3024 0,7888 0,3329 0,0783 0,5673 0,4051 0,9900
ROI01 0,3367 0,8539 0,1246 0,0078 0,5862 0,4828 0,9949
ROI102 0,4561 0,3452 0,4405 0,5832 0,1621 0,2752 0,8012
ROI103 0,2115 0,8594 0,0882 0,0173 0,5283 0,3639 1,0000
ROI104 0,0392 0,6915 0,0262 0,0013 0,3409 0,2217 1,0000
ROI105 0,2751 0,8472 0,2753 0,0964 0,7338 0,5129 0,9864
ROI106 0,6606 0,4989 0,2378 0,2051 0,3369 0,1565 0,9881
ROI107 0,5566 0,8998 0,2010 0,0702 0,7261 0,5167 0,9949
ROI108 0,0728 0,7755 0,1397 0,0151 0,6188 0,5815 0,9710
ROI109 0,0087 0,6791 0,1516 0,0383 0,6463 0,7076 0,8620
ROI110 0,5595 09393 0,1632 0,0276 0,6572 0,4612 1,0000
ROIM11 0,0970 0,8242 0,0780 0,0135 0,4981 0,3495 1,0000
ROI112 0,0367 0,7588 0,1954 0,0342 0,6984 0,7075 0,9131
ROI113 0,0341 0,7211 0,1423 0,0134 0,6187 0,6513 0,9319
ROI114 0,2326 0,9197 0,1357 0,0212 0,6213 0,4503 0,9983
ROI115 0,0897 0,8289 0,1241 0,0125 0,5954 0,5124 0,9898
ROI116 0,0072 0,6318 0,0813 0,0024 0,5130 0,5829 0,9233
ROI117 0,0515 0,7634 0,1094 0,0084 0,5695 0,6358 0,9779
ROI118 0,0508 0,7740 0,1790 0,0296 06794 0,6676 0,9387
ROI119 0,0189 0,6973 0,2890 0,0642 0,8146 0,9038 0,5451
ROI120 0,0162 0,7090 0,2126 0,0331 0,7173 0,7822 0,8092
ROIM21 0,0324 0,7288 0,2066 0,0355 0,7120 0,7401 0,8705
ROI122 0,2452 0,4978 1,0000 1,0000 0,5781 0,7554 0,5162
ROI123 0,0503 0,7735 0,1381 0,0138 06110 0,5665 0,9744
ROI124 0,6691 0,9178 0,2918 0,1114 0,8315 0,6014 0,9864
ROI125 0,8150 0,9440 0,2909 0,1226 0,8323 0,5709 0,9932
ROI126 0,1055 0,6552 0,1760 0,0566 0,5607 0,4834 0,9523
ROI127 0,4930 0,8422 0,4093 0,2640 0,8069 0,5360 0,9796
ROI128 0,1962 0,7561 0,6440 0,3557 1,0000 0,7277 0,8228
ROI129 0,1667 0,7620 0,9223 0,6628 0,9587 0,9022 0,4940
ROI130 0,6828 0,9199 0,4587 0,1726 0,8911 0,6221 0,9761
ROI131 0,4886 0,8791 0,6627 0,3456 0,9432 0,7389 0,9046
ROI132 0,0631 0,8010 0,2046 0,0288 0,7035 0,6630 0,9506
ROI133 0,6994 0,7029 0,5220 0,4499 0,8228 0,5665 0,9370
ROI134 0,0681 0,7975 0,1245 0,0094 0,6848 0,5146 0,9864
ROI135 0,0084 0,6436 0,3203 0,0704 0,8331 1,0000 0,0000
ROI136 0,0000 0,6195 0,1135 0,0046 0,5627 0,7037 0,8296
ROI137 0,3361 0,9148 0,2623 0,0601 0,7861 0,5665 0,9898
ROI138 0,2075 0,8826 0,2269 0,0396 0,7391 0,5986 0,9830
ROIM39 0,4791 1,0000 0,3117 0,0825 0,8379 0,5849 0,9949
ROI140 0,5249 0,9781 0,2747 0,0743 0,8075 0,5462 0,9966
ROI141 1,0000 0,9808 0,3023 0,1382 0,8473 0,5200 0,9983
ROI142 0,0386 0,7811 0,2209 0,0407 0,7259 0,7002 0,9250
ROI143 0,5146 0,9237 0,4355 0,2209 0,9529 0,6325 0,9813
ROI144 0,5927 0,9890 0,3388 0,1072 0,8691 0,5755 0,9949
ROI145 0,24086 0,8516 0,3321 0,1548 0,8660 0,6027 0,9761
ROI146 0,0338 0,7384 0,1255 0,0052 0,5786 0,5819 0,9625
ROI147 0,0170 0,6951 0,0945 0,0000 0,5194 0,5409 0,9642
ROI148 0,0707 0,7697 0,0590 0,0047 0,4658 0,3517 0,9966
ROI149 0,0681 0,7924 0,0980 0,0143 0,5550 0,4543 0,9915
ROI150 0,0007 0,0000 0,0000 0,0496 0,0000 0,0000 0,5111
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Tabela 11.3 — Resultados normalizados dos atributos obtidos da extragéo de atributos de
forma das imagens das regides de interesse originais.

Descritor Descritor Descritor Descritor Descritor Descritor Descritor
ROI de de de de Gupta de Gupta de Gupta de Shen
Hu 1 Hu 2 Hu3 F1 (F1) F2 F3 F2'
ROI001 0,7532 0,7477 0,5798 0,4546 0,4668 0,3555 0,4300
ROI002 0,9823 0,9741 0,8559 0,6803 0,5141 0,4024 0,6210
ROI003 0,6820 0,6801 0,5364 0,4679 0,4897 0,3780 0,4460
ROI004 0,7738 0,7741 0,6353 0,5356 0,5407 0,4297 0,5125
ROI005 0,6645 0,6638 0,4685 0,4747 0,3842 0,2783 0,4250
ROI006 0,1871 0,1495 0,1744 0,1684 0,3899 0,2837 0,1916
ROI007 0,6610 0,6504 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ROI008 0,7346 0,7335 0,5166 0,4011 0,3655 0,2617 0,3641
ROI009 0,5360 0,5363 0,2665 0,2252 0,1859 0,1182 0,1924
ROI010 0,9166 0,9186 0,8655 0,8202 0,7209 0,6309 0,7950
ROIO11 0,8997 0,9003 0,7961 0,7342 0,6262 0,5215 0,6965
ROIO12 0,9667 0,9673 0,9693 0,8369 0,8138 0,7461 0,8353
ROI013 0,9637 0,9642 0,9534 0,8709 0,8009 0,7295 0,8610
ROID14 0,6939 0,6886 0,5053 0,4091 0,4237 0,3145 0,3842
ROI0O15 0,7579 0,7546 0,4746 0,3144 0,2868 0,1953 0,2804
ROI016 0,9026 0,8822 0,0168 0,0570 0,0843 0,0498 0,0541
ROIO17 0,8464 0,8479 0,7250 0,6570 0,5834 0,4746 0,6216
ROI018 0,7501 0,7494 0,5277 0,4162 0,3688 0,2647 0,3764
ROI019 0,6751 0,6739 0,2856 0,2290 0,1267 0,0772 0,1813
ROI020 0,6789 0,6775 0,3311 0,2529 0,1708 0,1074 0,2086
ROI021 0,8829 0,8821 0,7387 0,5455 0,5237 04121 0,5161
ROI022 0,9340 0,9339 0,8245 0,6913 0,5797 0,4707 0,6485
ROI1023 0,8838 0,8850 0,7872 0,7498 0,6358 0,5323 0,7121
ROI024 0,4938 0,4885 0,5536 0,4700 0,8428 0,7837 0,5250
ROI025 0,7316 0,7254 0,4520 0,3144 0,2831 0,1924 0,2795
ROI026 0,8620 0,8583 0,7469 0,6472 0,6165 0,5107 0,6225
ROI027 0,6563 0,6536 0,5302 0,4835 0,5083 0,3965 0,4629
ROI028 0,6475 0,6470 0,6286 0,7213 0,7776 0,7002 0,7264
ROI029 0,0563 0,0435 0,3652 0,3267 0,9542 0,9349 0,4195
ROI030 0,9365 0,9348 0,8776 0,7744 0,7143 0,6231 0,7545
ROI031 0,6618 0,6620 0,6814 0,7305 0,8837 0,8378 0,7612
ROI032 0,5398 0,5380 0,4956 0,5969 0,6297 0,5254 0,5845
ROI033 0,7378 0,7249 0,7496 0,6564 0,9704 0,9577 0,7162
ROI034 0,0000 0,0000 0,1369 0,3030 0,4173 0,3086 0,3007
ROID35 0,9014 0,8965 0,8597 0,8026 0,7783 0,7011 0,7961
ROID36 0,6498 0,6300 0,6089 0,4329 0,7582 0,6764 0,4762
ROI037 0,6017 0,56868 0,5146 0,4632 0,5950 0,4873 0,4667
ROI038 0,9690 0,9681 0,9405 0,8162 0,7346 0,6475 0,7955
ROI039 0,6827 0,6612 0,4992 0,3768 0,4545 0,3437 0,3661
ROI040 0,6418 0,6413 0,6825 0,7112 0,9499 0,9287 0,7602
ROI041 0,4859 0,4826 0,3876 0,3924 0,5130 0,4013 0,3914
ROI042 0,5150 0,5117 0,3966 0,3956 0,4698 0,3584 0,3843
ROI043 0,6963 0,6877 0,6653 0,6250 0,7923 0,7187 0,6477
ROI044 0,7640 0,7597 0,5258 0,3724 0,4013 0,2939 0,3506
ROI045 0,7117 0,7076 0,5816 0,5152 0,5741 0,4648 0,5042
ROI046 0,7209 0,7215 0,5739 0,5080 0,5265 0,4150 0,4868
ROI047 0,6337 0,6351 0,4621 0,4290 0,4403 0,3301 0,4036
ROI048 0,7073 0,7029 0,2469 0,1756 0,1296 0,0791 0,1450
ROI049 0,6810 0,6747 0,4026 0,3905 0,3095 0,2139 0,3423
ROI050 0,7802 0,7723 0,5989 0,5011 0,4767 0,3652 0,4680
ROI051 0,5568 0,5545 0,2707 0,2233 0,1859 0,1182 0,1911
ROI052 0,3183 0,2744 0,3318 0,2197 0,5615 0,4516 0,2624
ROI053 0,5945 0,5792 0,5588 0,4565 0,7009 0,6072 0,4843
ROI054 0,6110 0,6021 0,5169 0,3822 0,5822 0,4735 0,3980
ROI055 0,6636 0,6466 0,5038 0,4033 0,4696 0,3582 0,3903
ROI056 0,4388 0,4375 0,3457 0,4513 0,4320 0,3223 0,4189
ROI057 0,5198 0,5175 0,4549 0,5753 0,5604 0,4502 0,5493
ROI058 0,4871 0,4775 0,4490 0,5142 0,5868 0,4784 0,5063
ROI059 0,4707 0,4700 0,3307 0,3341 0,3721 0,2676 0,3147
ROI0&0 0,3687 0,3155 0,0480 0,0146 0,1012 0,0605 0,0283
ROI061 0,6085 0,5962 0,3303 0,2550 0,2255 0,1474 0,2228
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Tabela 11.3 — Resultados normalizados dos atributos obtidos da extragdo de atributos de
forma das imagens das regides de interesse originais(continuagdo).

Descritor Descritor Descritor Descritor Descritor Descritor Descritor
ROI de de de de Gupta de Gupta de Gupta de Shen
Hu 1 Hu 2 Hu3 F1(F1") F2 F3 F2'
ROI062 0,7372 0,7348 0,5500 0,4434 0,4247 0,3154 0,4110
ROI063 1,0000 1,0000 0,9726 0,7912 0,6778 0,5801 0,7583
ROI064 0,8006 0,8953 0,8251 0,6812 0,6795 0,5821 0,6671
ROI085 0,8651 0,8643 0,7230 0,5459 0,5351 0,4238 0,5192
ROI066 0,8979 0,8937 0,9339 0,8612 1,0000 1,0000 0,9065
ROI067 0,9723 09713 1,0000 1,0000 0,8932 0,8506 1,0000
ROI068 0,8062 0,8053 0,8688 0,8559 0,7713 0,6924 0,8397
ROI101 0,3319 0,3520 0,2105 0,3841 0,2616 0,1798 0,3206
ROI102 0,5534 0,5814 0,4742 0,5546 0,3632 0,2652 0,4745
ROI103 0,4710 0,4925 0,2627 0,3818 0,1762 0,1147 0,3011
ROI104 0,7317 0,7648 0,9568 1,0000 0,9608 0,9449 1,0000
ROI105 0,7015 0,7322 0,8041 0,7967 0,6830 0,5912 0,7502
ROI106 0,6806 0,7110 0,8169 0,8401 0,7645 0,6882 0,8078
ROI107 0,1861 0,1489 0,2780 0,2939 0,6116 0,5115 0,3082
ROI108 0,6812 0,7127 0,6889 0,7568 0,4711 0,3655 0,6630
ROI109 0,1897 0,2029 0,0845 0,3445 0,2510 0,1714 0,2885
ROI110 0,4765 0,4854 0,0234 0,2425 0,0354 0,0209 0,1724
ROI111 0,4664 0,4858 0,4480 0,5699 0,4674 0,3620 0,5104
ROI112 0,0881 0,0989 0,0694 0,3848 0,3165 0,2249 0,3321
ROI113 0,4888 0,5123 0,3195 0,4143 0,2265 0,1523 0,3361
ROI114 0,4400 0,4586 0,5230 0,6239 0,6698 0,5761 0,5991
ROI115 0,4754 0,5008 0,6664 0,8301 0,9530 0,9340 0,8429
ROI116 0,5468 0,5620 0,5842 0,6265 0,6115 0,5109 0,5888
ROI117 0,6816 0,7045 0,7295 0,7290 0,5649 0,4608 0,6640
ROI118 0,4727 0,5013 0,6719 0,9849 1,0000 1,0000 0,9959
ROI119 0,4142 0,4374 0,4696 0,6173 0,5986 0,4968 0,5783
ROI120 0,2895 0,2988 0,2193 0,3443 0,3321 0,2382 0,3037
ROI121 0,4252 0,4422 0,1966 0,3485 0,1527 0,0979 0,2724
ROI122 0,0478 0,0519 0,1511 0,3438 0,4975 0,3918 0,3320
ROI123 0,3122 0,3302 0,2100 0,4140 0,2845 0,1983 0,3482
ROI124 0,5250 0,5461 0,7201 0,8195 0,9871 0,9816 0,8408
ROI125 0,5223 0,5412 0,4750 0,5084 0,4229 0,3195 0,4512
ROI126 0,0000 0,0000 0,1032 0,4819 0,4790 0,3735 0,4414
ROI127 0,5884 0,6186 0,5623 0,6556 0,4530 0,3480 0,5764
ROI128 0,5716 0,6003 0,6823 0,9189 0,7453 0,6648 0,8719
ROI129 0,1994 0,2165 0,2608 0,5292 0,5088 0,4030 0,4861
ROI130 0,5857 0,6106 0,6018 0,6676 0,5425 0,4373 0,6076
ROI131 0,4053 0,4185 0,4401 0,5842 0,5686 0,4648 0,5441
ROI132 0,7137 0,7448 0,7843 0,7457 0,5759 0,4725 0,6807
ROI133 0,4518 0,4727 0,4496 0,5812 0,4889 0,3831 0,5244
ROI1134 0,5574 0,5848 0,7238 0,7632 0,9199 0,8887 0,7749
ROI135 0,3754 0,3886 0,3601 0,4830 0,4423 0,3378 0,4348
ROI136 1,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ROI137 0,6548 0,6856 0,6752 0,6740 0,5189 0,4131 0,6073
ROI138 0,6589 0,6896 0,6547 0,7267 0,4668 0,3613 0,6374
ROI139 0,5915 0,6066 0,7461 0,7384 0,8869 0,8445 0,7455
ROI140 0,6126 0,6353 0,7483 0,7933 0,8155 0,7517 0,7787
ROI141 0,5632 0,5646 0,6192 0,5528 0,6632 0,5686 0,5369
ROI142 0,3820 0,4008 0,3634 0,5330 0,4370 0,3328 0,4739
ROI143 0,3808 0,4012 0,4333 0,6533 0,5806 0,4775 0,6045
ROI144 0,2281 0,2149 0,2785 0,3881 0,5130 0,4072 0,3709
ROI145 0,5933 0,6144 0,5889 0,6550 0,4947 0,3888 0,5859
ROI146 0,8149 0,8487 1,0000 0,8911 0,6404 0,5428 0,8200
ROI147 0,7532 0,7867 0,8471 0,7756 0,5634 0,4592 0,7025
ROI148 0,7221 0,7538 0,9153 0,9306 0,8813 0,8370 0,9171
ROI149 0,7480 0,7789 0,9434 0,9564 0,8332 0,7743 0,9279
ROI150 0,7441 0,7750 0,9387 0,9401 0,8597 0,8086 0,9201
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Tabela 11.3 — Resultados normalizados dos atributos obtidos da extragdo de atributos de
forma das imagens das regides de interesse originais(continuagdo).

Descritor Descritor Descritor Descritor Descritor
ROI de Shen de Shen de Circularidade| Solidez de de

F3 F3-F1' Fourier Wee 1 Wee 2
ROI001 0,4164 0,5902 0,7315 0,2975 0,9126 0,3114 0,4759
ROI002 0,5951 0,4196 0,7315 0,1429 0,9306 0,8347 0,5385
ROI003 0,4333 0,5726 0,7315 0,2872 0,9229 0,2502 0,4925
ROI004 0,4994 0,5068 0,7315 0,2342 0,9383 0,3400 0,5483
ROI005 0,4027 0,6097 0,7315 0,2813 0,8715 0,2332 0,3910
ROI006 0,1954 0,8000 0,7315 0,6362 0,8766 0,0515 0,3595
ROI1007 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0440 0,0000
ROI008 0,3465 0,6629 0,7315 0,3461 0,8612 0,2969 0,3786
RQOI009 0,1781 0,8300 0,4047 0,5493 0,6607 0,1600 0,1966
ROI010 0,7827 0,2238 1,0000 0,0722 0,9743 0,6218 0,7335
ROI011 0,6788 0,3308 0,7315 0,1134 0,9589 0,5513 0,6401
ROI012 0,8328 0,1679 1,0000 0,0648 0,9871 0,8097 0,8279
ROI013 0,8553 0,1474 1,0000 0,0501 0,9846 0,7759 0,8146
ROI014 0,3706 0,6361 0,7315 0,3387 0,8946 0,2486 0,4298
ROIO15 0,2644 0,7442 0,7315 0,4359 0,7969 0,2929 0,3036
ROI0O16 0,0516 0,9493 0,4047 0,8542 0,4062 0,0000 0,0455
ROI017 0,6043 0,4048 0,7315 0,1561 0,9486 0,4479 0,5949
ROI018 0,3578 0,6523 0,7315 0,3314 0,8638 0,3058 0,3823
ROI019 0,1628 0,8486 0,4047 0,5434 0,5321 0,1854 0,1447
ROI020 0,1905 0,8202 0,4047 0,5110 0,6324 0,2129 0,1879
ROI021 0,5008 0,5069 0,7315 0,2283 0,9332 0,5235 0,5407
ROI022 0,6286 0,3823 0,7315 0,1370 0,9486 0,6630 0,5985
ROI023 0,6944 0,3152 0,7315 0,1060 0,8614 0,5231 0,6484
ROI024 0,5423 0,4452 1,0000 0,2857 0,9897 0,1464 0,8086
ROI025 0,2633 0,7456 0,7315 0,4359 0,7918 0,2696 0,2986
ROI026 0,6092 0,3974 0,7315 0,1620 0,9563 0,4612 0,6273
ROI027 0,4506 0,5550 0,7315 0,2739 0,9280 0,2374 0,5088
ROI028 0,7256 0,2737 1,0000 0,1208 0,9820 0,2239 0,7616
ROI029 0,4512 0,5273 1,0000 0,4227 0,9974 0,0414 0,8655
ROI030 0,7440 0,2612 1,0000 0,0943 0,9743 0,6569 0,7282
ROI031 0,7712 0,2218 1,0000 0,1163 0,9923 0,2384 0,8642
ROI032 0,5757 0,4280 0,7315 0,1929 0,9589 0,1608 0,6118
ROID33 0,7378 0,2481 1,0000 0,1561 1,0000 0,2789 0,9519
ROI034 0,2951 0,7083 0,7315 0,4492 0,8895 0,0392 0,3787
ROI035 0,7912 0,2107 1,0000 0,0810 0,9820 0,5582 0,7868
ROI036 0,4883 0,5021 1,0000 0,3166 0,9794 0,2116 0,7419
ROI037 0,4634 0,5366 0,7315 0,2916 0,9537 0,1856 0,5837
ROI038 0,7849 0,2204 1,0000 0,0736 0,9769 0,8109 0,7513
ROI039 0,3575 0,6458 0,7315 0,3697 0,9075 0,2255 0,4567
ROI040 0,7779 0,2106 1,0000 0,1267 0,9974 0,2177 0,9235
ROI041 0,3862 0,6148 0,7315 0,3535 0,9306 0,1207 0,4941
ROI042 0,3755 0,6280 0,7315 0,3505 0,9152 0,1386 0,4578
ROI043 0,6531 0,3420 1,0000 0,1753 0,9846 0,2540 0,7795
ROI044 0,3383 0,6676 0,7315 0,3741 0,8817 0,2806 0,4115
ROI045 0,4955 0,5078 0,7315 0,2504 0,9486 0,2556 0,5730
ROI046 0,4745 0,5313 0,7315 0,2548 0,9332 0,2692 0,5292
ROI047 0,3898 0,6170 0,7315 0,3196 0,9023 0,1987 0,4399
ROI048 0,1323 0,8752 0,4047 0,6244 0,5398 0,1458 0,1412
ROI049 0,3212 0,6208 0,7315 0,3549 0,8175 0,2014 0,3170
ROI050 0,4527 0,5556 0,7315 0,2607 09177 0,3272 0,4865
ROI051 0,1770 0,8310 0,4047 0,5508 0,6607 0,1595 0,1964
ROI052 0,2729 0,7179 0,7315 0,5582 0,9434 0,0848 0,5296
ROI053 0,4904 0,5038 1,0000 0,2960 0,9717 0,1892 0,6842
ROI054 0,3990 0,5981 0,7315 0,3638 0,9486 0,1949 0,5734
ROI055 0,3809 0,6230 0,7315 0,3432 0,9152 0,2274 04713
ROI056 0,4027 0,6057 0,7315 0,3004 0,8972 0,1227 0,4196
ROI057 0,5354 0,4715 0,7315 0,2077 0,9434 0,1550 0,5459
ROI058 0,4989 0,5037 0,7315 0,2504 0,9512 0,1434 0,5684
ROI059 0,3033 0,7021 0,7315 0,4138 0,8638 0,1311 0,3656
ROI060 0,0312 0,9659 0,4047 0,8602 0,4602 0,0591 0,0986
ROI061 0,2082 0,7999 0,4047 0,5081 0,7249 0,1875 0,2370
ROI062 0,3948 0,6136 0,7315 0,3078 0,8946 0,2999 0,4351
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Tabela 11.3 — Resultados normalizados dos atributos obtidos da extragdo de atributos de
forma das imagens das regides de interesse originais(continuagdo).

Descritor Descritor Descritor Descritor Descritor
ROI de Shen de Shen de Circularidade| Solidez de de

F3 F3-F1' Fourier Wee 1 Wee 2
ROI063 0,7428 0,2656 1,0000 0,0854 0,9692 1,0000 0,6992
ROI064 0,6581 0,3458 1,0000 0,1429 0,9692 0,5673 0,6919
ROI065 0,5050 0,5021 0,7315 0,2268 0,9357 0,4834 0,5502
ROI066 0,9246 0,0645 1,0000 0,0545 1,0000 0,5550 1,0000
ROI067 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,9949 0,8185 0,9049
ROI068 0,8313 0,1729 1,0000 0,0574 0,9820 0,5850 0,7809
ROIM101 0,2941 0,7219 0,5490 0,3021 0,7454 0,0893 0,2918
ROI102 0,4406 0,5798 0,5490 0,1786 0,8380 0,2431 0,4099
ROI103 0,2693 0,7505 0,5480 0,3041 06111 0,1565 0,2243
ROI104 0,9992 0,0035 1,0000 0,0000 0,9954 0,5608 1,0000
ROI105 0,7285 0,2850 1,0000 0,0847 0,9630 0,4714 0,7298
ROI106 0,7921 0,2181 1,0000 0,0483 0,9769 0,4398 0,8058
ROI107 0,3098 0,6883 1,0000 0,3938 0,9491 0,0606 0,5977
ROI108 0,6230 0,4013 0,5490 0,0801 0,8981 0,4377 0,5260
ROI109 0,2649 0,7492 0,5430 0,3398 0,7315 0,0486 0,2646
ROI110 0,1469 0,8696 0,0000 0,4575 0,1852 0,0555 0,0712
ROI111 0,4837 0,5322 0,5490 0,1689 0,8981 0,1798 0,4993
ROI112 0,3091 0,7045 0,5490 0,3021 0,8009 0,0345 0,3164
ROI113 0,3045 0,7149 0,5490 0,2761 0,6991 0,1768 0,2741
ROI114 0,5856 0,4224 1,0000 0,1400 0,9583 0,1701 0,6859
ROI115 0,8466 0,1528 1,0000 0,0521 0,9954 0,1972 0,9561
ROI116 0,5702 0,4408 1,0000 0,1390 0,9491 0,2462 0,6439
ROI117 0,6349 0,3827 1,0000 0,0807 0,9352 0,4335 0,6153
ROI118 1,0000 0,0000 1,0000 0,0039 1,0000 0,1897 0,9984
ROI119 0,5592 0,4521 1,0000 0,1438 0,9444 0,1546 0,6162
ROI120 0,2851 0,7257 0,5490 0,3398 0,8148 0,0872 0,3531
ROI21 0,2424 0,7764 0,0000 0,3349 0,5648 0,1234 0,1970
ROI122 0,3236 0,6807 0,5490 0,3407 0,9120 0,0352 0,4794
ROI123 0,3205 0,6962 0,5490 0,2770 0,7685 0,0935 0,3110
ROI124 0,8482 0,1491 1,0000 0,0560 1,0000 0,2314 0,9947
ROIM25 0,4256 0,5896 0,5490 0,2075 0,8750 0,2171 0,4630
ROI126 0,4219 0,5893 0,5490 0,2249 0,9028 0,0243 0,4551
ROI27 0,5422 0,4784 0,5490 0,1245 0,8935 0,2855 0,4986
ROI128 0,8503 0,1636 1,0000 0,0232 0,9722 0,2785 0,7738
ROI129 0,4655 0,5465 0,5490 0,1940 0,9167 0,0711 0,5082
ROI130 0,5805 0,4358 1,0000 0,1187 0,9259 0,2832 0,5830
ROIM131 0,5247 0,4868 1,0000 0,1612 0,9352 0,1448 0,5865
ROI132 0,6515 0,3661 1,0000 0,0840 0,9352 0,5173 0,6298
ROI133 0,4986 0,5167 0,5490 0,1631 0,8074 0,1738 0,5181
ROI134 0,7776 0,2220 1,0000 0,0772 0,9954 0,2554 0,9356
ROI135 0,4126 0,6004 0,5490 0,2239 0,8843 0,1317 0,4663
ROI136 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ROI137 0,5776 0,4402 1,0000 0,1158 0,9213 0,3842 0,5686
ROI138 0,56992 0,4239 0,5490 0,0017 0,8981 0,3906 0,5194
ROI139 0,7460 0,2547 1,0000 0,0869 0,9907 0,2899 0,9091
ROI140 0,7701 0,2357 1,0000 0,0656 0,9815 0,3211 0,8449
ROI141 0,5268 0,4789 1,0000 0,1795 0,9583 0,2492 0,6929
ROI142 0,4475 0,5681 0,5490 0,1911 0,8843 0,1358 0,4624
ROI143 0,5816 0,4320 1,0000 0,1255 0,9398 0,1377 0,5957
ROI144 0,3604 0,6452 1,0000 0,2992 0,9167 0,0772 0,5145
ROI145 0,5554 0,4629 0,5490 0,1245 0,9120 0,2929 0,5389
ROI146 0,7885 0,2309 1,0000 0,0319 0,9537 1,0000 0,7032
ROI147 0,6702 0,3494 1,0000 0,0724 0,9352 0,6590 0,6224
ROI148 0,9098 0,0961 1,0000 0,0193 0,9907 0,5343 0,9226
ROI149 0,9143 0,0952 1,0000 0,0116 0,9861 0,6273 0,8804
ROI150 0,9101 0,0973 1,0000 0,0164 0,9861 0,5966 0,9046
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Tabela 11.4 — Um exemplo dos resultados obtidos na saida da RNA com o algoritmo de
treinamento de “Backpropagation”, com aproximagfio de Levenberg-Marquardt, 3, 4, 5 ¢ 6
unidades escondidas, treinamento e teste com o método “leaving-one-out” e entrada com o
conjunto de atributos de Textura e Forma Clzp

Identificagdo da | Classificagao Valor de Saida Valor de Saida Valor de Saida Valor de Safda
ROI Clinica 3 unidades 4 unidades 5 unidades 6 unidades
ROI001 Benigna 0.0198 0.0215 0.0186 0.0199
ROI002 Benigna 0.0191 0.0471 0.0199 0.0201
ROI003 Benigna 0.0205 0.0177 0.0197 0.0153
ROI004 Benigna 0.0175 0.0136 0.0181 0.0124
ROI005 Benigna 0.0200 0.0237 0.0256 0.0634
ROI006 Benigna 0.0186 0.0202 0.5532 0.0000
ROI007 Benigna 0.5432 0.9921 0.9987 0.2829
ROI008 Benigna 0.0175 0.0199 0.0248 0.0189
ROI009 Benigna 0.0194 0.0205 0.0163 0.0167
ROI010 Benigna 0.0222 0.0200 0.0212 0.0201
ROIO11 Benigna 0.0215 0.0046 0.0181 0.0201
ROI012 Benigna 0.0161 0.0077 0.0244 0.0158
ROI013 Benigna 0.0286 0.0201 0.0197 0.0187
ROID14 Benigna 0.0190 0.0191 0.0193 0.0194
ROI015 Benigna 0.0150 0.0199 0.0171 0.0188
ROI016 Benigna 0.6498 0.1464 0.0708 0.0208
ROIO17 Benigna 0.0194 0.0425 0.0104 0.0195
ROI018 Benigna 0.0200 0.0205 0.0195 0.0198
ROID19 Benigna 0.2224 0.0194 0.0215 0.0209
ROI020 Benigna 0.0205 0.0202 0.0205 0.0184
ROI021 Benigna 0.0141 0.0283 0.0202 0.0202
ROI022 Benigna 0.0180 0.0235 0.0126 0.0195
ROI1023 Benigna 0.0190 0.0074 0.0172 0.0115
ROI024 Benigna 0.0278 0.0683 0.6193 0.0006
ROI025 Benigna 0.0234 0.0207 0.0192 0.0195
ROI026 Benigna 0.0161 0.0064 0.0113 0.0174
RQOI1027 Benigna 0.0223 0.0187 0.0207 0.0202
ROI028 Benigna 0.0195 0.0122 0.0010 0.0261
ROI029 Benigna 0.0020 0.0296 0.0172 0.0385
ROI030 Benigna 0.0053 0.0760 0.0197 0.0240
ROI031 Benigna 0.7252 0.0103 0.0198 0.4098
ROI032 Benigna 0.0239 0.0856 0.0292 0.0297
ROI033 Benigna 0.0235 0.0845 0.0166 0.0201
ROI034 Benigna 0.9738 0.8709 0.4327 0.0415
ROI035 Benigna 0.0133 0.0059 0.0127 0.0204
ROI036 Benigna 0.0275 0.0292 0.0351 0.0193
ROI037 Benigna 0.0200 0.0202 0.0166 0.0193
ROI038 Benigna 0.0198 0.0258 0.0549 0.0192
ROI039 Benigna 0.0199 0.0172 0.0202 0.0175
ROI040 Benigna 0.0207 0.0133 0.0352 0.1181
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Tabela 11.4 — Um exemplo dos resultados obtidos na saida da RNA com o algoritmo de
treinamento de “Backpropagation”, com aproximagio de Levenberg-Marquardt, 3, 4, 5 ¢ 6
unidades escondidas, treinamento ¢ teste com o método “leaving-one-out” e entrada com o
conjunto de atributos de Textura e Forma Clrr (continuagdo).

Identificagéo da | Classificagéo Valor de Salda Valor de Saida Valor de Safda Valor de Saida
ROI Clinica 3 unidades 4 unidades 5 unidades 6 unidades
ROI041 Benigna 0.0200 0.0201 0.0200 0.0200
ROI042 Benigna 0.0196 0.0182 0.0203 0.0213
ROI043 Benigna 0.0142 0.0100 0.0139 0.0184
ROI1044 Benigna 0.0190 0.0212 0.0221 0.0208
ROI045 Benigna 0.0202 0.0188 0.0149 0.0198
ROI046 Benigna 0.0200 0.0188 0.0192 0.0207
ROI047 Benigna 0.0199 0.0194 0.0150 0.0212
ROI048 Benigna 0.0230 0.0136 0.0212 0.0197
ROI049 Benigna 0.0200 0.0200 0.0200 0.0202
ROI050 Benigna 0.0187 0.0153 0.0195 0.0162
ROI051 Benigna 0.0148 0.0197 0.0112 0.0188
ROI052 Benigna 0.0200 0.0208 0.0002 0.0181
ROI053 Benigna 0.0200 0.0174 0.0001 0.0278
ROID54 Benigna 0.0187 0.0208 0.0278 0.0165
ROI055 Benigna 0.0256 0.0202 0.0172 0.0207
ROI056 Benigna 0.0193 0.0162 0.1943 0.0283
ROI057 Benigna 0.0240 0.0432 0.7208 0.0370
ROI058 Benigna 0.0200 0.0120 0.0045 0.0113
ROI059 Benigna 0.0221 0.0161 0.0157 0.0178
ROI060 Benigna 0.0196 0.0208 0.1402 0.0211
ROI081 Benigna 0.0307 0.0210 0.0207 0.0265
ROI062 Benigna 0.0199 0.0201 0.0140 0.0190
ROI063 Benigna 0.0233 0.0199 0.0161 0.0200
ROI064 Benigna 0.0149 0.0063 0.0102 0.0218
ROI065 Benigna 0.0178 0.0292 0.0189 0.0218
ROI066 Benigna 0.0198 0.0212 0.0014 0.0087
ROI067 Benigna 0.2269 0.9894 0.0194 0.6110
ROI068 Benigna 0.8581 0.0397 0.0203 0.0131
ROIM01 Maligna 0.9818 0.9811 0.9843 0.9900
ROI102 Maligna 0.9715 0.1941 0.9569 0.9704
ROI103 Maligna 0.9805 0.9804 0.9870 0.9481
ROI104 Maligna 0.9800 0.8109 0.9700 0.9586
ROI105 Maligna 0.9769 0.9831 0.9696 0.9760
ROI106 Maligna 0.9801 0.9927 09712 0.8643
ROI107 Maligna 0.0338 0.0431 0.9517 0.9398
ROI108 Maligna 0.8879 0.9801 0.9823 0.9598
ROI109 Maligna 0.9801 0.9804 0.9905 0.9908
ROI110 Maligna 0.9814 0.9801 1.0000 0.9819
ROI111 Maligna 0.9809 0.9798 0.9777 0.9682
ROI112 Maligna 0.9807 0.9805 0.9889 0.9676
ROI113 Maligna 0.9801 0.9842 0.9972 0.9885
ROI114 Maligna 0.9812 0.9803 0.9812 0.9834
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Tabela 11.4 — Um exemplo dos resultados obtidos na saida da RNA com o algoritmo de
treinamento de “Backpropagation”, com aproximagio de Levenberg-Marquardt, 3, 4, 5 € 6
unidades escondidas, treinamento e teste com o método “leaving-one-out” e entrada com o
conjunto de atributos de Textura e Forma Clrr (continuagdo).

Identificagdo da | Classificagédo Valor de Saida Valor de Saida Valor de Saida Valor de Saida
ROI Clinica 3 unidades 4 unidades 5 unidades 6 unidades
ROI115 Maligna 0.9808 0.9798 0.9916 0.9826
ROI116 Maligna 0.9808 0.9827 0.9827 0.9875
ROI17 Maligna 0.9795 0.9971 0.9803 0.9783
ROI118 Maligna 0.9801 0.9794 0.9882 0.9966
ROI119 Maligna 0.9796 0.9797 0.9772 0.9813
ROI120 Maligna 0.9916 0.0201 0.9647 0.9176
ROIM121 Maligna 0.9739 1.0000 0.4220 0.9921
ROI122 Maligna 0.9307 0.9768 0.9946 0.9998
ROIM23 Maligna 0.9796 0.9812 0.9991 0.9860
ROI124 Maligna 0.9778 0.9812 0.9797 0.9801
ROI125 Maligna 0.9806 0.9801 0.9856 0.9665
ROI126 Maligna 0.9805 0.9800 0.9808 0.9989
ROI127 Maligna 0.9791 0.9808 0.9795 0.9702
ROI1128 Maligna 0.9801 0.9801 0.9803 0.9922
ROI129 Maligna 0.9768 0.9796 0.9798 0.8819
ROI130 Maligna 0.9809 0.9798 0.9788 0.9795
ROI131 Maligna 0.9801 0.9797 0.9915 0.9686
ROI132 Maligna 0.9797 0.9800 0.9756 0.9800
ROI133 Maligna 0.9752 0.9785 0.9384 0.9859
ROI134 Maligna 0.9866 0.9805 0.9805 0.9898
ROI135 Maligna 0.9753 0.9795 0.9815 0.9823
ROI136 Maligna 0.0198 0.0204 0.0120 0.0168
ROI37 Maligna 0.9800 0.9806 0.9831 0.9812
ROI138 Maligna 0.9803 0.9802 0.9832 0.9870
ROI139 Maligna 0.9784 0.9808 0.9844 0.9794
ROI140 Maligna 0.9799 0.9798 0.9798 0.9855
ROI141 Maligna 0.9799 0.9800 0.9699 0.9166
ROI142 Maligna 0.9832 0.9821 0.9808 0.9854
ROI143 Maligna 0.9826 0.9798 0.9697 0.8706
ROI144 Maligna 0.9770 1.0000 0.9931 0.9474
ROI145 Maligna 0.9790 0.9766 0.7545 0.9664
ROI146 Maligna 0.9802 0.9789 0.9839 0.9838
ROI147 Maligna 0.9829 0.9809 0.9886 0.9852
ROI148 Maligna 0.9792 0.9800 0.9698 0.9799
ROI149 Maligna 0.9732 0.9757 0.9815 0.9782
ROI150 Maligna 0.0031 0.0193 0.0196 0.3933
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Tabela 11.5 — Resultados da performance do classificador (RNA) tendo como entrada o
conjunto de atributos de textura e forma Clrp.

Unidagae — Benigna e Maligna Benigna Maligna
Escondidas Acerto Erro Acerto Erro Acerto Ero
3 0,1 108 [91,53% | 10 | 847% | 61 | 89,71% | 7 |10,29%| 47 [94,00%| 3 | 6,00%
0,2 | 110 |93,22% | 8 |6,78% | 63 [9265% | 5 |735% | 47 |94,00%| 3 [ 6,00%
0,3 | 110 |93,22%| 8 |678% | 63 |9265% | 5 |735% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
04 110 | 93,22%| 8 |6,78% | 63 | 92,65% 5 |735% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
05 | 111 |94,07% | 7 |593% | 64 [ 94,12% 4 [588% | 47 |94,00% | 3 | 6,00%
06 | 112 |9492%| 6 |508% | 65 |9559% | 3 |441% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
0,7 | 113 [95,76% | 5 |424% | 66 | 97,08% | 2 |294% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
0,8 113 |95,76% | 5 |3,39% | 66 | 97,06% 2 |11,47% | 47 |94,00% | 3 | 6,00%
09 | 112 [94,92% | 6 | 508% | 67 | 98,53% 1 147% | 45 (90,00%| 5 |10,00%
4 01 112 |94,92%| 6 | 508% | 64 | 94,12% 4 |588% | 48 (96,00% | 2 | 4,00%
02 [ 112 |9492% | 6 |508% | 64 | 9412% | 4 |588% | 48 |96,00%| 2 | 4,00%
0,3 112 194,92% | 6 | 508% | 65 | 9559% 3 |441% | 47 |94,00%(| 3 | 6,00%
0,4 112 |24,92% | 6 |[508% | 65 | 9559% 3 |441% | 47 |94,00%| 3 | 6,00%
05 | 112 |9492% | 6 |508% | 65 | 9559% | 3 |441% | 47 |94,00%| 3 | 6,00%
06 | 113 |9576% | 5 |424% | 66 | 97,06% 2 |1294% | 47 |94,00%| 3 | 6,00%
07 | 114 |9661% | 4 |3,39% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 47 |94,00%| 3 | 6,00%
08 | 113 |19576% | 5 |424% | 67 |9853% | 1 |147% | 46 |92,00%| 4 | 8,00%
09 | 110 |193,22% | 8 |678% | 67 |9853% | 1 |147% | 43 |86,00%| 7 |14,00%
5 0,1 111 | 94,07% | 7 |593% | 64 |[S412% | 4 |588% | 47 |24,00%| 3 |6,00%
0,2 | 112 |©24,92% | 6 |508% | 65 | 9559% | 3 |4,41% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
03 | 113 |9576% | 5 |4,24% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
04 113 |9576% | 5 |4,24% | 66 | 97,06% 2 |294% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
05 | 113 |9576% | 5 |424% | 66 |97,06% | 2 |294% | 47 |9400%| 3 |6,00%
06 | 113 |9576% | 5 |424% | 66 | 97,06% 2 |1294% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
0,7 | 113 |9576% | 5 |4,24% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 47 |94,00%| 3 | 6,00%
08 | 112 |9492%| 6 |508%| 66 | 97,08% | 2 |294% | 46 |92,00%| 4 | 8,00%
0,9 110 |93,22%| 8 |6,78% | 66 | 97,06% 2 |294% | 44 |88,00%| 6 (12,00%
6 01 [ 114 |9661%| 4 |339% | 65 | 9559% | 3 |441% | 49 |98,00% (| 1 | 2,00%
02 | 114 [9661%| 4 |339% | 65 | 9559% | 3 |441% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
0,3 115 |97,46% | 3 |2,54% | 66 | 97,06% 2 1294% | 49 |[98,00%| 1 2,00%
04 | 115 |9746% | 3 |254%| 67 | 9853% | 1 |1,47% | 48 |96,00%| 2 | 4,00%
05 | 115 |97,46% | 3 | 2,54% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 48 |96,00% | 2 | 4,00%
06 | 116 |98,31% | 2 |169% | 68 |[100,00%| O |0,00% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
0,7 | 116 |98,31%| 2 [169% | 68 |100,00%| O |0,00% | 48 |96,00%| 2 | 4,00%
08 | 116 |9831%| 2 |169% | 68 |100,00%| O |0,00% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
09 | 111 |19407% | 7 |593% | 68 |100,00%| O |0,00% | 43 |86,00%| 7 |14,00%
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Tabela 11.6 — Resultados da performance do classificador (RNA) tendo como entrada o
conjunto de atributos de textura e forma C27p.

Unidades | . . Benigna e Maligna Benigna Maligna
Escondidas | ™" Acerto Erro Acerto Erro Acerto Erro

3 0,1 | 104 | 88,14% | 14 [11,86%| 61 | 89,71% [ 7 |10,29%| 43 |86,00% | 7 |14,00%
02 | 105 | 88,98% | 13 (11,02%| 62 | 91,18% | 6 |8,82% | 43 |86,00%( 7 [|14,00%
0,3 | 106 | 89,83% | 12 |10,17%| 63 | 92,65% | 5 |735% | 43 |85600%( 7 |14,00%
0,4 | 105 | 88,98% | 13 [11,02%| 63 | 92656% | 5 |7,35% | 42 |84,00%( 8 |16,00%
0,5 | 106 | 89,83% | 12 [10,17%| 64 | 94,12% | 4 |588% | 42 |84,00%| 8 (16,00%
06 | 106 | 89,83%| 12 [10,17%| 64 | 9412% | 4 |588% | 42 [84,00%| 8 |16,00%
0,7 | 106 | 89,83% | 12 [10,17%| 64 | 9412% | 4 |588% | 42 [84,00%| 8 |16,00%
08 | 105 [88,98% | 13 [11,02%| 64 | 9412% | 4 |588% | 41 |8200%| 9 (18,00%
09 | 107 |90,68% | 11 [932% | 66 | 97,08% | 2 [294% | 41 |8200%| 9 |18,00%

4 01 | 111 |94,07%| 7 |593% | 65 | 9559% | 3 [441% | 46 [92,00%| 4 |8,00%
02 | 110 [93,22%| 8 |678% | 65 | 9559% | 3 |441% | 45 |90,00%| 5 [(10,00%
03 | 110 | 93,22%| 8 |678% | 65 | 9559% | 3 [4,41% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
04 | 110 [93,22%| 8 |678% | 65 |9559% | 3 [441% | 45 |90,00%| 5 [10,00%
05 | 110 |93,22%| 8 |678% | 65 | 9559% | 3 |441%| 45 |90,00%( 5 |10,00%
06 [ 110 |93,22%| 8 |6,78% | 65 | 9559% | 3 |441%| 45 |90,00%( 5 |10,00%
0,7 | 110 | 93,22%| 8 |6,78% | 65 | 9559% ( 3 |441% | 45 [90,00%| 5 |10,00%
08 | 109 | 92,37%| 9 |763% | 65 [9559% | 3 |441% | 44 |88,00%| 6 (12,00%
09 | 110 | 93,22% | 8 |678% | 66 |97,06% | 2 |294% | 44 |88,00%| 6 (12,00%

5 01 | 110 |93,22%| 8 [678% | 62 | 91,18% | 6 |[882% | 48 [96,00%| 2 |4,00%
02 | 111 |94,07% | 7 |593% | 63 | 92656% | 6 |7.35% | 48 [96,00%| 2 [4,00%
03 | 111 |94,07% | 7 |593% | 63 | 92656% | 5 |[735% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
04 | 111 [94,07% | 7 |593% | 64 |94,12% | 4 |588% | 47 |94,00%( 3 |[6,00%
05 | 111 |94,07%| 7 [593% | 64 | 94,12% | 4 |588% | 47 |94,00%( 3 |6,00%
06 | 113 |9576%| 5 [424% | 66 | 97,06% | 2 |2,94% | 47 |94,00%( 3 |6,00%
07 | 114 |9661%| 4 [339% | 67 |9853% | 1 |147%( 47 [94,00%( 3 |[6,00%
08 | 113 |9576%| 5 |424% | 67 | 9853% | 1 |147%| 46 [92,00%| 4 |800%
09 | 112 |94,92%| 6 |[508% | 67 |9853% ( 1 [147% | 45 [90,00%| 5 |10,00%

6 01 | 113 |9576%| 5 |4,24% | 65 [9559% | 3 (441% | 48 [95,00% | 2 |[4,00%
02 | 113 | 9576% | 5 |424% | 65 | 9559% | 3 |4,41% | 48 |96,00%| 2 [4,00%
03 | 114 |9661%| 4 |339% | 66 | 97,08% | 2 |294% | 48 |96,00%| 2 [4,00%
04 | 114 |9661%| 4 [339% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 48 |96,00%| 2 |[4,00%
05 | 114 [9661%| 4 |339% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 48 |96,00%( 2 |4,00%
06 | 115 (97,46% | 3 |254% | 67 | 9853% | 1 [147% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
07 | 114 |9661%| 4 [339% | 67 | 9853% | 1 |147% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
08 | 114 |9661%| 4 |3,39% | 68 |[100,00% 0,00% | 46 |92,00%| 4 |8,00%
09 | 113 |9576%| 5 |4,24% | 68 [100,00%| O |000% | 45 (90,00%| 5 |10,00%
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Tabela 11.7 — Resultados da performance do classificador (RNA) tendo como entrada o
conjunto de atributos de textura e forma C37p

Unidades | . . Benigna e Maligna Benigna Maligna
Escondidas | ™" Acerto Erro Acerto Erro Acerto Erro

3 01 | 117 |99,15%| 1 |085% | 68 [100,00%| O |[0,00% | 49 [98,00%| 1 |200%
02 | 117 |99,15%| 1 |085% | 68 [100,00%| O |[0,00% | 49 [98,00%| 1 [200%
03 | 117 |99,15%| 1 | 085% | 68 [100,00%| O |0,00% | 49 |98,00%| 1 |200%
04 | 117 | 99,15%| 1 |085% | 68 [(100,00%| O |[0,00% | 49 |98,00%(| 1 |2,00%
05 | 117 [99,15%| 1 |085% | 68 [100,00%| O |[0,00% | 49 |98,00%| 1 |200%
06 | 116 |9831%) 2 |169% | 68 [100,00%| O |[0,00% | 48 |96,00%| 2 [4,00%
0,7 | 116 [98,31%| 2 |169% | 68 |100,00%| O [0,00% | 48 |[96,00%| 2 |4,00%
08 | 115 |97,46% | 3 |2,54% | 68 |100,00%( O |0,00% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
09 | 111 [24,07%| 7 |593% | 68 |100,00%| O |0,00% | 43 |86,00%| 7 [14,00%

4 0,1 114 19661%| 4 |339% | 65 [ 9559% 3 |441% | 49 |98,00%| 1 |200%
02 | 114 | 9661%| 4 |3,39% | 65 | 9559% 3 |441% | 49 |98,00%| 1 2,00%
03 | 113 |95,76%| 5 |424% | 65 [9559% | 3 |[441% | 48 [96,00%| 2 [4,00%
04 | 113 |9576% | 5 |4,24% | 65 | 9559% 3 |441% | 48 |96,00%| 2 | 4,00%
05 | 114 |9661%| 4 |3,39% 97,06% 2 1294% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
06 | 113 [9576% | 5 |4,24% | 66 [97,06% | 2 (294% | 47 |94,00%| 3 [6,00%
07 | 113 |95,76% | 5 |4,24% | 66 | 97,06% 2 |294% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
08 | 113 |9576%| 5 |424% | 66 |97,06% | 2 |294% | 47 [94,00%| 3 |6,00%
09 | 112 |94,92%| 6 |508% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 45 |90,00% | 5 |10,00%

5 0,1 113 | 95,76% | 5 |424% | 65 [9559% | 3 |441% | 48 [96,00%| 2 |4,00%
02 | 114 |9661%| 4 |339% | 66 [97,06% | 2 |294% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
03 | 115 |97,46% | 3 |254% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 48 [96,00%| 2 |4,00%
04 | 116 [9831%| 2 |169% | 68 [10000%| O |000% | 48 |96,00%( 2 |4,00%
05 | 116 |98,31%| 2 |1,69% | 68 |100,00%| O |000% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
06 | 115 |97,46% | 3 |254% | 68 (10000%| O |000% | 47 [94,00%| 3 |6,00%
07 | 114 |9661%| 4 |3,39% | 68 [100,00%| O |000% | 46 |92,00%| 4 |8,00%
08 | 114 |9661%| 4 |3,39% | 68 |100,00%| O |0,00% | 46 |92,00%| 4 | 8,00%
09 | 109 [92,37%| 9 |763% | 68 [10000%( O |[000% | 41 |8200%| 9 |18,00%

6 01 | 114 [9661%| 4 |3,39% | 65 | 9559% | 3 |441% | 49 |98,00%( 1 |2,00%
02 | 114 |9661%| 4 |339% | 65 |9559% | 3 |441% | 49 [98,00%| 1 |200%
03 | 115 |97,46% | 3 |254% | 66 |97,086% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
04 | 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%( 1 |200%
05 | 116 |98,31%| 2 |169% | 67 |9853% | 1 |147% | 49 |98,00%| 1 |200%
06 | 116 [98,31%| 2 |1,69% | 68 |100,00%| O |0,00% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
07 | 116 [98,31%| 2 |1,69% | 68 |100,00%| O |0,00% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
08 | 116 | 98,31%| 2 |1,69% | 68 |100,00%| O |0,00% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
09 | 113 [9576% | 5 |4,24% | 68 |100,00%| O |[0,00% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
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Tabela 11.8 — Resultados da performance do classificador (RNA) tendo como entrada o
conjunto de atributos de textura CIp.

Unidades [ . . Benigna e Maligna Benigna Maligna
Escondidas | ™" Acerto Erro Acerto Erro Acerto Erro
3 0,1 115 | 97,46% | 3 |2,54% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
0,2 115 (97,46% | 3 | 254% | 67 | 98,53% 1 [1,47% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
03 113 |9576% | 5 |424% | 67 | 9853% | 1 |147% | 46 |92,00%| 4 |8,00%
04 113 | 9576% | 5 |424% | 67 | 9853% | 1 |1,47% | 46 |92,00%| 4 |8,00%
0,5 113 |9576% | 5 |424% | 67 [9853% | 1 |147% | 46 |92,00%| 4 | 8,00%
0,6 113 |9576% | 5 |424% | 67 [9853% | 1 |147% | 46 |92,00%| 4 | 8,00%
0,7 114 | 96,61%| 4 |339% | 68 |100,00%| O |0,00% | 46 |92,00%| 4 |8,00%
0,8 113 | 95,76% | 5 | 4,24% 100,00%| O |0,00% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
09 112 194,92%| 6 |508% | 68 [100,00%| O |000% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
4 0,1 108 |91,53% | 10 | 8,47% | 63 | 92,65% 5 |7,35% | 45 |90,00%| 5 [10,00%
0,2 109 |192,37%| 9 |763% | 64 [9412% | 4 |588% | 45 |90,00%| 5 [10,00%
03 109 19237%| 9 |763% | 64 [9412% | 4 |588% | 45 |90,00%| 5 |[10,00%
04 109 |9237% | 9 |763% | 64 [24,12% | 4 |588% | 45 |90,00%| 5 |[10,00%
05 | 109 |9237%| 9 [763% | 64 [9412% | 4 |588% | 45 |90,00%| 5 (10,00%
0,6 109 |9237%| 9 |763% | 64 [9412% | 4 |588% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
0,7 110 193,22% | 8 |[6,78% | 65 | 9559% 3 |441% | 45 [90,00%| 5 |[10,00%
08 110 |93,22% | 8 |6,78% | 66 [97,06% | 2 |294% | 44 |88,00%| 6 [12,00%
09 108 | 91,53% | 10 | 8,47% 97,06% 2 [294% | 42 |84,00%(| 8 [(16,00%
5 0,1 112 |94,92% | 6 |508% | 65 [9559% | 3 |441% | 47 |94,00%| 3 [ 6,00%
0,2 113 | 9576% | 5 | 4,24% 97,06% | 2 |294% | 47 |9400% | 3 |6,00%
03 111 | 24,07% | 7 |[593% | 66 | 97,06% 2 |1294% | 45 |90,00%| 5 (10,00%
0,4 111 | 94,07% | 7 |593% | 66 | 97,06% 2 1294% | 45 |90,00%| 5 [10,00%
05 | 112 |94,92%| 6 |508% | 67 | 9853% | 1 |147% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
06 111 (94,07%| 7 |593% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 44 [88,00%| 6 |12,00%
07 111 [94,07% | 7 |593% | 67 |9853% | 1 |147% | 44 |88,00%( 6 |12,00%
08 | 109 |9237%| 9 |763% | 67 [9853% | 1 |147% | 42 |84,00%| 8 |16,00%
0,9 109 |92,37%| 9 |763% | 68 |100,00%| O |000% | 41 |8200%| 9 (18,00%
6 0,1 112 |1 94,92%( 6 |508% | 68 [100,00%| O |000% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
02 | 112 |9492%| 6 |508% | 68 |100,00%| O |000% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
0,3 112 | 94,92%| 6 |508% | 68 |100,00%| O |000% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
04 112 [94,92%| 6 |508% | 68 [100,00%| O |000% | 44 |88,00%| 6 [12,00%
05 | 112 | 24,92%| 6 |508% | 68 |10000%| O |000% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
06 | 112 |94,92%| 6 |508% | 68 |10000%| O |000% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
0,7 112 |1 9492%( 6 |508% | 68 [100,00%(| O |000% | 44 |88,00%| 6 [12,00%
0,8 109 192,37%( 9 |763% | 68 [100,00%| O |0,00% | 41 |82,00%| 9 |18,00%
09 | 109 |9237%| 9 |763% | 68 |100,00%| O [0,00% | 41 |82,00%| 9 |18,00%
S RESC
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Tabela 11.9 — Resultados da performance do classificador (RNA) tendo como entrada o
conjunto de atributos de textura C27.

Unidades [ . . Benigna e Maligna Benigna Maligna
Escondidas Acerto Erro Acerto Erro Acerto Erro
3 0,1 111 [94,07%| 7 |593% | 66 | 97,06% 2 |294% | 45 |90,00%| 5 |[10,00%
0,2 111 (94,07% | 7 |593% | 66 | 97,06% | 2 [294% | 45 |90,00%| 5 [10,00%
0,3 111 |19407% | 7 |593% | 66 |97,06% | 2 [294% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
0,4 111 |94,07% | 7 |593% | 66 | 97,06% | 2 [294% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
0,5 111 |94,07% | 7 |593% | 66 |97,06% | 2 [294% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
0,6 112 [94,92% | 6 | 508% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
07 110 (93,22%| 8 |6,78% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 43 |86,00%| 7 [14,00%
0,8 110 (93,22%| 8 |6,78% | 67 | 98,53% 1 147% | 43 |86,00%| 7 [14,00%
09 110 193,22%| 8 [6,78% | 67 | 98,53% 1 147% | 43 |86,00%| 7 |14,00%
4 0,1 115 |97,46% | 3 | 254% | 67 | 98,53% 1 147% | 48 |96,00%| 2 | 4,00%
0,2 115 |97,46% | 3 |254% | 67 | 98,53% 1 147% | 48 |96,00%| 2 | 4,00%
03 115 |97,46% | 3 |254% | 67 | 98,53% 1 147% | 48 [96,00%| 2 | 4,00%
04 115 |97,46% | 3 |254% | 67 | 98,53% 1 147% | 48 [96,00%| 2 | 4,00%
0,5 115 |97,46% | 3 |[254% | 67 | 98,53% 1 147% | 48 |96,00% | 2 |4,00%
0,6 115 (97,46% | 3 |254% | 67 | 98,53% 1 147% | 48 |96,00% | 2 | 4,00%
0,7 115 |97,46% | 3 | 254% | 67 | 98,53% 1 147% | 48 [(96,00% | 2 | 4,00%
0,8 115 |97,46% | 3 |254% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
09 111 |94,07%| 7 |[593% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 44 (88,00%| 6 [12,00%
5 0.1 113 |9576%| 5 |4,24% | 65 | 9559% 3 [441% | 48 (96,00%| 2 | 4,00%
0,2 112 |94,92%| 6 [508% | 65 |9550% | 3 |441% | 47 [94,00%| 3 |6,00%
0,3 112 |94,92% | 6 |508% | 65 |9559% | 3 |441% | 47 [94,00%| 3 |6,00%
0,4 112 (94,92%| 6 |508% | 65 |9559% | 3 |441% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
0,5 113 |9576% | 5 |4,24% | 66 |97,06% | 2 |294% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
0,6 113 |95,76% | 5 |4,24% | 66 | 97,06% 2 |294% | 47 |24,00%| 3 |6,00%
0,7 113 |9576% | 5 |424% | 66 [97,06% | 2 |294% | 47 [94,00%| 3 |6,00%
0,8 113 [9576% | 5 |424% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
0,9 111 | 94,07% | 7 |593% | 66 |97,06% | 2 |294% | 45 [90,00%| 5 [10,00%
6 0,1 112 (94,92%| 6 |508% | 64 |9412% | 4 |588% | 48 [96,00%| 2 | 4,00%
0,2 112 [94,92%| 6 |508% | 64 | 9412% | 4 |588% | 48 |96,00%| 2 | 4,00%
0,3 110 |193,22% | 8 |678% | 64 |9412% | 4 |588% | 46 |92,00%| 4 | 8,00%
0,4 110 (9322%| 8 |6,78% | 64 [94,12% | 4 |588% | 46 [92,00%| 4 | 8,00%
0,5 110 [9322%| 8 |678% | 64 [©94,12% | 4 |588% | 46 [92,00%| 4 | 8,00%
0,6 110 193,22% | 8 |6,78% | 64 | 94,12% 4 |588% | 46 |92,00%| 4 |8,00%
0,7 111 |94,07% | 7 | 593% | 65 | 9559% 3 |441% | 46 |92,00%| 4 | 8,00%
0,8 111 (94,07%| 7 |593% | 65 (9559% | 3 |[441% | 46 |92,00%| 4 | 8,00%
09 109 19237%| 9 |763%| 65 [9559% | 3 |441% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
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Tabela 11.10 — Resultados da performance do classificador (RNA) tendo como entrada o
conjunto de atributos de textura C3.

Unidades |/ Benigna e Maligna Benigna Maligna
Escondidas Acerto Erro Acerto Erro Acerto Erro

3 0,1 114 |96,61% | 4 |339% | 67 | 9853% | 1 [147% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
02 [ 113 |9576% | 5 [424% | 67 [9853% | 1 [147% | 46 |92,00%( 4 |8,00%
03 | 112 (9492% | 6 |508% | 67 |9853% | 1 |147% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
04 | 112 (9492% | 6 |508% | 67 |9853% | 1 |147% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
05 | 112 (9492%| 6 |508% | 67 |9853% | 1 |147%| 45 |90,00%| 5 |10,00%
06 | 112 [9492%| 6 |508% | 67 | 9853% | 1 |147% | 45 |90,00%| 5 |10,00%
07 | 112 |94,92% | 6 |508% | 67 |9853% | 1 |147%| 45 |90,00%( 5 |10,00%
08 | 111 |94,07% | 7 |593% | 67 |9853% | 1 |147% | 44 |88,00%( 6 |12,00%
09 | 110 [9322%| 8 |678% | 67 |9853% | 1 |147% | 43 |86,00%| 7 |14,00%

4 0,1 112 |94,92% | 6 |508% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 46 [92,00%| 4 |8,00%
02 | 112 |9492%| 6 [508% (| 66 |97,06% | 2 |(294% | 46 |92,00%| 4 |4,00%
03 [ 112 |9492%| 6 |[508% | 66 |9706% | 2 [294% | 46 [9200%| 4 |8,00%
04 | 112 |2492%| 6 |508%| 66 |97,06% | 2 [294% | 46 |92,00%| 4 |8,00%
05 | 112 |9492% | 6 |508% | 66 [97,086% | 2 [294% | 46 [92,00%( 4 |8,00%
06 | 112 [9492% | 6 |508% | 66 [97,06% | 2 |294% | 46 [92,00%| 4 |8,00%
07 | 112 |9492% | 6 |[508% | 66 [9706% | 2 |294% | 46 [92,00%| 4 |8,00%
08 | 112 |9492%| 6 |508% | 67 |9853% | 1 |[147%| 45 [90,00%| 5 |10,00%
09 | 111 |9407%| 7 [593% | 67 | 9853% | 1 |(147% | 44 [88,00%| 6 |12,00%

5 0,1 109 |9237%| 9 |763% | 65 |9559% | 3 (441% | 44 (88,00%( 6 |12,00%
02 | 110 [93,22% | 8 |678% | €66 |9706% | 2 |294% | 44 |88,00% | 6 [12,00%
03 | 110 [93,22%| 8 |678% | 66 |97,06% | 2 |294% | 44 |8800% | 6 (12,00%
04 | 110 |93,22%| 8 |[678% | 66 |97,06% | 2 (294% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
05 | 110 |93,22% | 8 |678% | 66 | 97,08% | 2 |294% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
06 | 110 |93,22% | 8 |678% | 66 | 97,06% ( 2 [294% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
07 | 110 [93,22% | 8 |678% | 66 |97,06% | 2 [294% | 44 |8800% (| 6 [12,00%
08 | 111 |9407%| 7 |593% | 67 | 9853% | 1 |147% | 44 [88,00%| 6 |12,00%
09 [ 109 [92,37%| 9 |763%| 67 |9853% | 1 [147% | 42 [84,00%| 8 [16,00%

6 0,1 109 |92,37%| 9 |763% | 63 |9265% | 5 |735% | 46 |92,00%( 4 |8,00%
02 | 109 |9237%| 9 [763% | 64 |9412% | 4 |588% | 45 [90,00%| 5 |10,00%
03 | 108 |91,53% | 10 [8,47% | 64 | 94,12% | 4 |588% | 44 (88,00%| 6 |12,00%
04 | 108 (91,53% | 10 | 8,47% | 64 | 94,12% | 4 |588% | 44 |88,00%| 6 |12,00%
05 | 108 |9153% | 10 | 847% | 64 [9412% | 4 [6588% | 44 [88,00%| 6 (12,00%
06 | 109 |9237%| 9 [7,63% | 65 |9559% | 3 |(441% | 44 [88,00%| 6 |12,00%
07 | 109 |9237%| 9 (763% | 656 [9559% | 3 |441% | 44 |8800% | 6 (12,00%
08 | 109 |9237% | 9 (763%| 65 [95569% | 3 |(441% | 44 |88,00%| 6 |[12,00%
09 | 110 (9322%| 8 |6,78% | 66 |97,06% | 2 |294% | 44 [88,00% | 6 [12,00%
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Tabela 11.11 — Resultados da performance do classificador (RNA) tendo como entrada o
conjunto de atributos de textura CIp.

Unidades | . . Benigna e Maligna Benigna Maligna
Escondidas| ™" Acerto Erro Acerto Erro Acerto Erro
3 0,1 112 | 24,92% | 6 |508% | 64 |9412% | 4 |588% | 48 [96,00%| 2 |4,00%
0,2 112 |94,92%| 6 |508% | 64 | 94,12% 4 |588% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
0,3 112 | 04,92%| 6 |508% | 64 | 9412% | 4 |588% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
04 112 |1 94,92% | 6 |508% | 64 [9412% | 4 |[588% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
0,5 112 [94,92% | 6 |508% | 64 | 9412% | 4 |588% | 48 [96,00%| 2 |4,00%
0,6 112 |1 94,92% | 6 |508% | 64 [9412% | 4 |[588% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
07 112 [94,92% | 6 |508% | 64 | 84,12% | 4 |588% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
08 112 [94,92% | 6 |508% | 64 | 94,12% | 4 |588% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
0,9 112 | 04,92%| 6 |508% | 64 | 9412% | 4 [588% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
4 0,1 114 | 96,61%| 4 |339% | 65 |9559% | 3 [441% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
0,2 114 | 96,61% | 4 |339% | 65 |9559% | 3 [441% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
0,3 114 | 96,61%| 4 |339% | 65 |9559% | 3 [441% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
04 115 |97,46% | 3 |254% | 66 [97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
05 | 116 [97,46% | 3 |254%| 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |200%
06 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 [294% | 49 |98,00%( 1 |2,00%
0,7 114 | 9661%| 4 |339% | 66 |97,06% | 2 [294% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
0,8 114 | 96,61% | 4 |339% | 66 [97,06% | 2 |294% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
0,9 113 | 95,76% | 5 |424% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
5 0.1 113 | 95,76% | 5 |4,24% | 64 | 94,12% 4 |588% | 49 |98,00%| 1 |200%
02 | 113 |9576% | 5 |424% | 64 | 9412% | 4 |588% | 49 |98,00%| 1 |[200%
0,3 114 |9661%| 4 |3,39% | 65 | 9559% 3 |441% | 49 |988,00%| 1 |200%
0,4 114 |19661%| 4 |3,39% | 65 | 9559% 3 |[441% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,5 115 | 97,46% | 3 |254% | 66 |97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
0,6 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% 2 1294% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,7 115 | 97,46%| 3 |254% | 66 | 97,06% 2 1294% | 49 |98,00%| 1 |200%
08 | 115 |97,46%| 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,9 112 | 94,92%| 6 |508% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 46 |92,00%| 4 |8,00%
6 0,1 114 |1 9661%| 4 |339% | 65 | 9559% 3 |441% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,2 115 |97,46%| 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
0,3 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,4 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
0,5 115 (97,46% | 3 [254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |200%
0,6 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,068% | 2 |294% | 49 |98,00%( 1 2,00%
0,7 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 2,00%
08 | 1156 (97,46% | 3 [254% (| 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,9 115 | 97,46% | 3 |254% | 66 |97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |200%
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Tabela 11.12 — Resultados da performance do classificador (RNA) tendo como entrada o
conjunto de atributos de textura C2r

Unidades | . . Benigna e Maligna Benigna Maligna
Escondidas | ™" Acerto Erro Acerto Erro Acerto Erro
3 0,1 114 |96,61% | 4 |3,39% | 65 | 9559% 3 |4,41% | 49 |98,00% 1 3,00%
0,2 114 |9661%| 4 |339%| 65 [9559% | 3 441% | 49 |98,00%| 1 [200%
03 114 |9661%| 4 |3,39% | 65 | 9559% 3 |441% | 49 |98,00%| 1 2,00%
0,4 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,08% | 2 2904% | 49 |98,00% (| 1 |2,00%
05 | 116 |9831%| 2 | 169% | 67 | 9853% | 1 1,47% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,6 117 | 99,15% | 1 0,85% | 68 [100,00%| 0 |0,00% | 48 98,00% | 1 2,00%
0,7 117 199,15% | 1 0,85% | 68 |100,00%| O |0,00% | 49 98,00% | 1 2,00%
0,8 117 [99,15% | 1 0,85% | 68 |[100,00%| O |[0,00% | 49 98,00% | 1 2,00%
0,9 115 |97,46% | 3 |254% | 68 |100,00%| O 0,00% | 47 |94,00%| 3 |6,00%
4 0,1 114 |96,61%| 4 |3,39% | 65 | 9559% 3 |441% | 49 |98,00% | 1 2,00%
0,2 114 |96,61%| 4 |3,39% | 65 | 9559% 3 |4,41% | 49 |98,00% 1 2,00%
0,3 114 |9661%| 4 |339%| 65 |9559% | 3 |441% 49 |98,00%| 1 |200%
0,4 114 |96,61%| 4 |3,39% | 65 | 9559% 3 |441% | 49 |98,00%| 1 2,00%
0,5 114 |9661%| 4 |339%| 65 | 9559% | 3 441% | 49 [98,00%| 1 |[200%
0,6 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 294% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,7 116 |98,31%| 2 1,69% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 49 |98,00% | 1 2,00%
0,8 116 |98,31% | 2 |1,69% | 67 | 98,63% 1 1,47% | 49 |98,00%| 1 [2,00%
0,9 115 |97,46% | 3 |254% | 67 | 98,53% 1 147% | 48 [96,00%| 2 4,00%
5 0,1 115 |97,46% | 3 |254% | 66 97,06% 2 |294% | 49 [98,00% | 1 2,00%
0,2 116 |98,31%| 2 |1,69%| 67 | 98,53% 1 1,47% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
03 116 |98,31% | 2 |1,69% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 49 [98,00%| 1 2,00%
0,4 116 |98,31% | 2 |169% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 49 [98,00%| 1 |200%
0,5 116 |98,31% | 2 | 1,69% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 49 |98,00% | 1 |2,00%
0,6 116 [98,31% | 2 1,69% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 49 |98,00% | 1 2,00%
0,7 116 |98,31% | 2 1,69% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 49 [98,00% | 1 2,00%
0,8 116 |98,31%| 2 [169% | 67 | 9853% | 1 1,47% | 49 |98,00%| 1 |200%
0.9 116 |98,31% | 2 |1,69% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 49 [98,00%| 1 |2,00%
6 0,1 114 | 96,61% | 4 |3,39% | 65 | 9559% 3 | 441% | 49 |98,00% (| 1 |200%
0,2 114 |9661%| 4 |339%| 65 | 9559% | 3 441% | 49 |98,00%| 1 [2,00%
0,3 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% 2 294% | 49 |[98,00% | 1 2,00%
04 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 294% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
0,5 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 294% | 49 |98,00%( 1 |200%
0,6 115 | 97,46% | 3 |254% | 66 97,06% 2 |294% | 49 |98,00% 1 2,00%
0,7 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% 2 |294% | 49 |98,00%| 1 2,00%
08 116 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% 2 |294% | 49 [98,00% | 1 2,00%
0,9 114 |9661%| 4 |339% | 66 | 97,06% | 2 204% | 48 |96,00%| 2 (4,00%
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Tabela 11.13 — Resultados da performance do classificador (RNA) tendo como entrada o
conjunto de atributos de textura C3p

Unidades |. . . Benigna e Maligna Benigna Maligna
Escondidas |-Mer Acerto Erro Acerto Erro Acerto Erro
3 01 | 116 [9831%| 2 |169% | 67 |9853% | 1 |147% | 49 [98,00%| 1 |3,00%
02 | 116 |9831%| 2 |169% | 67 |9853% | 1 |147% | 49 [98,00%| 1 |2,00%
03 | 116 |9831% | 2 |169% | 67 |9853% | 1 |147% | 49 [98,00%| 1 |200%
04 116 (9831%| 2 | 169% | 67 | 98,53% 1 147% | 49 |98,00% | 1 |[2,00%
05 | 116 |9831% | 2 |1,69% | 67 |9853% | 1 [1.47% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
06 | 116 (9831%| 2 [169%| 67 [9853% | 1 |[147% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
07 | 116 (9831% | 2 |169% | 67 [9853% 1 |[1,47% | 49 |98,00%| 1 [200%
08 | 117 (99,15% | 1 | 085% | 68 [100,00%| O |0,00% | 49 |98,00%| 1 |200%
09 | 117 [9915% | 1 | 0.85% | 68 |100,00%| 0 |000% | 49 [98,00%| 1 |200%
4 0,1 115 |97,46% | 3 [254% | 66 | 97,06% | 2 |[294% | 49 [98,00%| 1 |200%
02 | 115 |97,46% | 3 [254% | 66 | 97,06% | 2 |[294% | 49 [98,00%| 1 |200%
03 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
04 | 115 |9746% | 3 (254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |200%
05 | 115 |97,46% | 3 |254% | 66 |97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,6 115 [97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
07 [ 114 [9661%| 4 |339% | 66 | 97,06% | 2 [294% | 48 (96,00%| 2 | 4,00%
0,8 114 |9661% | 4 |339% | 66 |97,06% | 2 |294% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
0,9 114 |9661% | 4 |339% | 66 |97,06% | 2 |294% | 48 |96,00%| 2 |4,00%
5 0,1 116 |97,46% | 3 [254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |2,00%
02 | 1156 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
03 | 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |2,00%
04 | 115 (97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |2,00%
05 | 115 [97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |2,00%
06 115 [(97,46% | 3 |254% | 66 (97,06% | 2 [294% | 49 |98,00% | 1 |2,00%
0,7 116 |97,46% | 3 |254% | 66 [97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |2,00%
08 | 1156 |97,46% | 3 [254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,9 115 (97,46% | 3 |254% | 67 | 98,53% 1 1,47% | 48 |96,00% | 2 |4,00%
6 01 | 1156 |97,46% | 3 |[254% | 66 [97,06% | 2 |294% | 49 |98,00% | 1 |200%
02 | 115 |97,46% | 3 |254% | 66 [97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
03 | 1156 |97,46% | 3 [254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |200%
04 | 115 |9746% | 3 [254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
05 | 1156 |9746% | 3 [254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 |98,00%| 1 |200%
0,6 115 |97,46% | 3 |254% | 66 | 97,06% | 2 |294% | 49 [98,00%| 1 |200%
07 [ 116 [98,31% | 2 |169% | 67 |9853% | 1 [1,47% | 49 [98,00%| 1 |200%
08 [ 115 (97,46% | 3 |254% | 67 |9853% | 1 |1,47% | 48 (96,00%| 2 |4,00%
09 | 116 |9831%| 2 |[169% | 68 |100,00%| O |000% | 48 [96,00%| 2 |4,00%
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