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Resumo

Neste trabalho € proposto um sistema de auxilio ao diagndstico do cincer de
mama para detecgao de lesoes nao palpédveis de mama através da utilizagao de atributos
de textura. O trabalho ¢ composto de 3 etapas: segmentagao caracterizacao e deteccao.
Na etapa de segmentagio foi realizado a segmentacdo da regido mamdria de todo o
mamograma ulilizando técnicas de morfologia matemdtica. Na etapa de caracterizagao
foram extraidos 19 medidas de textura,13 atributos de haralick e 6 bascados na
Transformada Wavelel, calculadas a partir de regioes de interesse contendo lesoes
mamarias ¢ regioes normais. Foram selecionados os melhores atributos utilizando a
distancia Jeffries Matusita ¢ classificados utilizando um classilicador K-NN. Na etapa
de deteccao foi aplicado o algoritmo desenvolvido a uma base de imagens de lesoes nao
palpaveis de mama. Por {im, os resultados obtidos sao apresentados e discutidos a partir
de tabelas ¢ curvas ROC e FROC. Os resultados obtidos na deteccio das lesdes nio
palpaveis foram de 80% de sensibilidade e 1.47 FP/imagem utilizando os atributos de
Haralick ¢ 70% de sensibilidade e 1.96 FP/imagem utilizando os atributos baseados

Transformada Wavelel



Abstract

In the present work, a computer aided diagnosis system based on texture
features has been proposed to aid in the diagnosis of non palpable breast lesions. The
work is composed of 3 main stages : segmentation, chaructm'izz.tlion and detection. In
the segmentation stage, the breast region is segmented from the whole mamogram using
mathematical morphology lechniques. In the characterization stage were extracted 19
textures measures, 13 from Haralick’s features and 6 based from Wavelet Transform.
These features were calculaled from regions of interest containing breast lesions and
normal breast regions. Were selected the best features using Jeffries Matusita distance.
The images were classiffied using K-NN classifier. In the detection stage the algorithm
developed was applied to a image database containing non palpable breast lesions. At
the end, the Results were presented and Discussion was made upon fables and ROC-
FROC curves, The results obtained were sensitivity = 80% with 1.47 FP/image with
Haralick’s features and sensitivity = 70% and 1.96 FP/image with features based on

Wavelet Transform,.
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Capitulo 1

Introducao

O processo de diagnostico médico € bastante complexo, requerendo a
integracio da informacgio sobre anatomia, fisiologia e histérico médico do paciente.
O processo de diagnosotico comega com um exame [isico e o historico do paciente.
Em muitos casos este procedimento € inconclusivo necessitando de algum exame de
imagem para confirmar ou excluir um diagnéstico. Com a utilizacao desses exames o
medico pode visualizar quantitativa e qualitativamente a informacao sobre anatomia
e [lisiologia. Isto permite aos médicos dignosticar o paciente  [fisicamente,
funcionalmente ¢ determinar a localizacao e extensao das anormalidades potenciais.

Com o advento da aquisi¢ao digital de imagens e avancos em
capacidades de processamento computacional tornou-se possivel abordar o problema
de diagnostico automdtico em imagens medicas. Sob este aspecto o diagndstico passa
por uma série de tarelas que vao desde a detecgao alé a classificagao das lesoes.
Primeiramente uma anormalidade deve ser diterenciada de um ruido de fundo. Em
seguida a anormalidade deve ser localizada. Finalmente ela deve ser classificada ¢
propriedades fisicas devem ser quantificadas.

Virios pesquisadores t€ém reconhecido o potencial da aplicagao dos
computadores para auxiliar médicos na tarefa de dignosticar doengas. O diagndstico
auxiliado por computador (CAD) serve como uma “segunda opiniao” na detecgio de
lesoes e na tomada de decisoes diagnoésiicas, ficando o dignostico final sempre a
cargo do clinico ou radiologista.

A mamografia, ou seja, a aquisicao de imagens da mama através dos

raios-x, ¢ correntemente o melhor método para a detecao precoce do ciancer de mama.



Porém entre 10 ¢ 30 % das mulheres que 1ém céncer de mama tiveram resultado
negativo no exame mamografico. Em aproximadamente dois ftercos desses
mamogramas falso-negativos, o radiologista falhou na detec¢ao do cincer que foi
evidente retrospectivamente| Bird-92], A falha nas detecgoes pode ser devido a
diversos fatores: a natureza sulil dos achados radiogrificos, pobre qualidade da
imagem, fadiga do observador, etc. Tém sido reportado que a dupla leitura(por dois
radiologistas) pode aumentar a sensibilidade. Assim um dos objetivos de um sistema
de auxilio ao diagnostico por computador (CAD) ¢ aumentar a eficiéncia e
efetividade dos procedimentos de screening mamografico através da utilizagao de um
sislema computacional, como um segundo leitor, para indicar locais suspeitos da
presenca de anormalidade nos mamogramas, propiciando ao radiologista mais um
dado na consideracao final da probabilidade ou nao da presencga de uma lesao.

Neste trabalho foi desenvolvido um estudo para implementacio de um
sistema CAD para detecciao de lesoes nao palpiaveis da mama através da aplicacao da
analise de textura dos mamogramas digitalizados. Por considerar-se que a detecgiao
precoce € a principal arma no tratamento do cincer de mama, o sistema desenvolvido
foi direcionado para detecgio de lesoes nao palpdveis.

No capitulo 2 ¢ mostrado um resumo dos principais artigos publicados
na deteccao de lesoes da mama,

O Capitulo 3 aborda as (¢cnicas de andlise estatistica de textura.

O Capitulo 4 trata da andlise de textura bascada em wavelets.

O Capitulo 5 aborda os materiais e métodos utilizados para a elaboragio
deste trabalho

Os resultados obtidos estao apresentados no Capitulo 6.

No capitulo 7 abordamos as discussoes e conclusoes deste trabalho de
doutorado.

Ao linal sao apresentadas as referéncias bibliograficas ¢ o glossario de

[ermos.



Capitulo 2

Métodos Computacionais para a Deteccao do Cancer de Mama

Nas Gltimas duas décadas (€m sido utilizado um grande nimero de
écnicas computacionais para auxiliar radiologistas na deteccao ¢ classificagao de
lesdes mamarias através da andlise de estruturas mamogralicas (microcalcificacoes,
nodulos ¢ densidades assimétricas) presentes nos mamogramas. O principal
objetivo destas (écnicas ¢ dar uma segunda opiniao  aos radiologistas quanto a
localizagio ¢ a natureza destas estruturas.[Giger-99]  Entretanto  apesar  da
comprovada contribuiciio dada por alguns destes trabalhos | Nishikawa - 98], [Hara -
98], [Rochrig - 98]), principalmente no auxilio a detecgao de microcalcificagoes,
existem ainda varios problemas que precisam ser solucionados(| Kallergi - 99]).

O diagndstico auxiliado por computador pode ser delinido como um
diagnéstico feito por um radiologista que utiliza o resultado de uma anilise
compultacional de imagens radiograficas como uma segunda opiniao na deteegao de
lesoes ¢ em decisoes sobre seu diagnostico.

Embora a mamografia seja atualmente o melhor método para a delecgio
do cincer de mama, cerca de  10% a 30% das mulheres que (€m céncer estao sob
exames  mamogrificos ¢ 1ém  meamogramas  negalivos|Baines-86],[ Pollei-
87],| Elmore-94]. Em aproximadamente 2/3 destes mamogramas lalsos negalivos o
radiologista falhou em detectar o cincer que [oi evidente retrospectivamente
[Buchanan-83],| Andersson-84]. A falha na deteccao pode ser atribuida a indmeras
causas: a natureza sulil dos achados radioldgicos, pobre qualidade da imagem, fadiga
ou falha do radiologista. Tem sido sugerido a adogio de uma dupla leitura(por dois
radiologistas) para aumentar a sensibilidade do sistema[ Thurfjell-94].

Se uma regiao suspeita ¢ detectada por um radiologista, cste deve extrair
visualmente vdarias caracteristicas radiogrificas. Ulilizando cssas caracleristicas o

radiologista decide se a lesio encontrada ¢ benigna ou maligna ¢ qual procedimento



deve ser adotado com o paciente: a realizacao de um novo exame radiografico, o
acompanhamento anual(ou em periodo mais curto) ou a realizagio de bidpsia.
Muilos pacientes sao enviados para bidpsia quando sao detectados agrupamentos de
microcalcificagoes ou nédulos. Embora existam regras gerais para diferenciagio de
lesOes benignas e malignas existe uma considerdvel variabilidade na interpretacao
dos radiologistas com a utilizagdo das técnicas radiolégicas atuais. Em média
somente 10% a 20% das pacientes que submelem-se a bidpsia possuem lesoes
malignas|Sickles-86],[ Kopans-92]. Assim um outro objetivo do CAD ¢ extrair e
analisar objetivamente as caracteristicas de benignidade e malignidade das lesocs
delectadas na mamografia e auxiliar o radiologista a aumentar sua precisio,
reduzindo o nimero de diagnosticos falso positivos, a morbidade do paciente e o
nimero de biopsias realizadas e de complicagoes cirtirgicas associadas.

A detecgao computadorizada envolve a localizacdo de regioes suspeitas
deixando a classificacao da lesao totalinente a cargo do radiologista. Tém sido
relatado que na mamogralia sao encontrados agrupamentos de microcalcilicagoes em
cerca de 30 a 40% dos carcinomas deleclados mamogralicamente. Estudos indicam
que 26% dos cancercs nao palpaveis apresentam-se mamograficamente como uma
massa  enquanto que  18%  apresentam-se  COmMO  uma  massa ¢
microcalcificagoes|Sickles-86].  Assim  muilos  sistemas  computadorizados  em
mamogralia sao desenvolvidos para a detecgao de massas ou agrupamentos de
microcalcificacoes.

Para limitar a regiao de busca para a detecgao da lesio a regiao da mama
deve ser inicialmente segmentada da imagem. Bick et al [Bick-95] e Mendez et al
[Mendez-96] descreveram métodos que utilizam uma definicao computacional de
CXpOSiCao ¢ nao exposicao em regioes da imagem para gerar uma borda em torno da
regiao da mama, Uma vez delinida a regiao da mama o pré-processamento ¢ a busca

podem ser direcionados para a regiao interna da mama para localizacao das lesoes.



2.1 Detecgao de Microcalcificagoes

Em um dos priraeiros trabalhos sobre deteccao automatica
de lesoes em 1979, |Speisberger-79] desenvolveu um método para localizagao de
microcalcificacoes em imagens de mama. Regioes iniciais [oram encontradas pela
busca de méximos locais em termos de densidade 6tica. Em seguida a diferenca na
densidade 6tica, o desvio padrio na fronteira dos pixels e a medida de compacidade
foram usadas para climinar as detecgoes de falsos positivos. Speisberger demonstrou
com esle trabalho a possibilidade da utilizagao de um sistema computacional para a

detecgao de microcalcilicagoes.

Desde o inicio da década de 80 pesquisadores da Universidade de
Chicago- EUA|Chan-87][Nishikawa-98] tém trabalhado no desenvolvimento de um
sistema compuiadorizado para deteccao de microcaleificagoes em mamogramas. O
método descrito inicialmente por Chan et al [Chan-87], [Chan-88] inclui uma etapa
de pré-processamento  denominada (€enica Imagem Dilerenga. Basicamenle sao
aplicados duas filtragens espaciais a0 mamograma original digitalizado. A primeira
liltragem realga a razdo sinal/ruido das microcalcificagoes e a segunda(realizada pela
aplicagao de filtros de conlrasie reverso, medianos e box-rim) suprime esta razao. A
diferenca entre as duas imagens processadas resultantes ¢ uma imagem na qual as
variagoes de densidade do fundo sao largamente removidas. Um filtro espacial ¢
utilizado para realcar as microcaleificacoes ¢ um outro liltro € utilizado para ajuste de
tamanho ¢ contraste de uma microcalcificacao lipica. Apds a aplicacao da Imagem
Dilerenca as microcalcificacoes sao segmentadas através de um “threshold” de nivel
de cinza global e aplicacao de técnicas locais de threshold . Com o “threshold”
global uma porcentagem pré selecionada dos pixels, com valores situados na faixa
mais alla dos niveis de cinza, sdo relidos enquanto todos os outros sdo modificados
para um valor constante. No “threshold”  local a média e o desvio padrao sio
determinados dentro de um nicleo quadrado centrado no pixel de interesse para
determinar as flutuagoes de ruido de fundo local. Se um pixel em questao tem um

valor maior que a média dos pixels por um multiplo do desvio padrao entao ele é
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retido. A imagem segmentada ¢ em seguida submetida as técnicas de extragio de
caracleristicas para remover sinais de estruturas que nao scjam microcalcificacoes. A
seguir cada regiao de interesse (ROI) que contem caracterislicas remanescentes a
correcao de fundo de baixa frequéncia é caracterizada pelo primeiro momento e por
seu espectro de poténcia definido como a média ponderada da frequéncia espacial
radial sobre o espectro de poténcia bi-dimensional [Chan-90]. Um filtro de
agrupamento [Nishikawa-93] ¢ entao usado de forma que agrupamentos que
conlenham mais do que um niimero pre selecionado de sinais dentro de uma regiao
de tamanho pré selecionado sejam retidos pelo computador. Os presentes valores sao
determinados usando um conhecimento a priori de uma base de dados de
mamogramas normais e anormais. Em adicdo com o uso da informagao ex(raida no
tamanho ¢ no contraste de microcalcificacoes individuais, o numero de falso
positivos foi reduzido em 37% sem perda de sensibilidade. Neste estdgio o sistema
foi testado em uma base de dados de 78 mamogramas(39 normais ¢ 39 anormais),
alcancando uma sensibilidade de 85% com aproximadamente 2.5 falso posilivos por
imagem. Sdo utilizadas seclas para apresentacao das regioes suspeitas a0
radiologista.

Wu et al [Wu-92] utilizou uma rede ncural para extrair dados de
microcalcificacoes  de  maniogramas  digitais. Uma rede neural propicia  uma
abordagem nao algoritmica para processaraento da informacao. Ela simula o caminho
pelo qual o cérebro humano soluciona problemas nao por um algoritmo mas por
aprendizagem de exemplos apresentados repetidamente. A rede neural utilizada foi
capaz de distinguir clusters de microcalcificagoes de regioes falso positivas e foi
capaz de eliminar 50% dos achados falso positivos.

Zhang ¢t al[Zhang-94] aplicou uma rede neural invariante para
distinguir deteccoes falso positivas de verdadeiro positivas. A entrada desla rede
neural sao os valores dos pixels dentro de uma ROI. A rede neural atua na
conliguragao dos pesos de um filtro espacial. O uso desta rede possibilitou alcancar
uma sensibilidade de 85% com taxa de 0.6 agrupamentos falso posilivos por

imagem.



Chan et al[Chan-95] descreveu o uso de uma rede neural de convolugao
para a deleccio de agrupamentos de microcalcificacoes. Foram utilizados 52
mamogramas contendo agrupamentos de microcalcificagoes. Os agrupamentos toram
analisados por radiologistas experientes ¢ classificados em dois grupos: um contendo
microcalcificagoes sutis e outros contendo microcalcificagoes medianas. Esses dois
grupos foram combinados randomicamente e divididos em dois conjuntos e cada um
deles utilizado alternadamente como conjunto de treinamento ou teste. Regioes de
Interesse(ROIs) contendo possiveis microcalcificacoes foram localizadas em cada
mamograma através de um programa de detecgdo automdtica. As ROIs de um
conjunto de mamogramas foram utilizadas para treinar as redes neurais de dilerentes
configuracoes pelo metodo back-propagation. A precisao da classificagao das redes
neurais foi avaliada através de curvas ROC para diversas configuracoes de rede. A
arca sob a curva ROC foi de 0.9. A rede neural Ltreinada, foi incorporada a um
sistema de deleccao para avaliacio da melhoria desse sistema. Foi obtida uma
reducio de falso positivos por imagem de 70%. A andlise de curvas FROC e a
sensibilidade passou de 87% para 90% com taxa de de L5 agrupamentos falso
positivos por imagem.

Bankman et al [Bankman-93] da Universidade Johns Hopkins utilizou
um  “threshold” de niveis de cinza para produzir um mapa de contorno para a
deteccao de microcalcilicacoes. Um classilicador bayesiano ¢ usado para unir cinco
caracteristicas extraidas. Em um conjunto de (este de nove mamogramas o algoritmo
obteve 100% de sensibilidade e 0.22 agrupamentos falso posilivos por mamograma.

Yoshida ct al| Yoshida-96] da Universidade de Chicago investigou a
substituicaio da técnica de imagem diferenga pela Transformada Wavelel. Foi
utilizada uma base de dados de 39 mamogramas contendo 41 agrupamentos de
microcalcificacoes. As imagens foram digitalizadas com 100pm e 10 bits de
quantizacao. Foi confirmado pelos pesquisadores que as escalas 2 ¢ 3 da
(ransformada wavelel sao as mais representativas das microcalcificacoes como ja
observado em trabalho anterior| Yoshida-94]. O desempenho do sistema foi medido

através da andlise de curvas FROC. A sensibilidade em relagao a téenica Imagem



Diferenca subiu de 85% para 95% ¢ a taxa de agrupamentos falso positivos passou de

2.5 para 1.5 agrupamentos por imagen.

[Karssemeijer-91] da Universidade de Nijmegen - Holanda descreveu
um método estocdstico baseado na teoria de decisao bayesiana para delecgao
automdtica de microcalcificacoes. Neste método os valores dos pixels na imagem
sao reescalados com o uso de um critério denominado “iso precision”. Depois desse
reescalonamento o erro absoluto dos valores dos pixels devido ao ruido do filme ¢ ao
ruido de digitalizacio serd igual para lodos os pixels na imagem. Em seguida os
dados da imagem sao representados por duas imagens correspondendo ao contraste
local e a forma. Os agrupamentos de microcalcificagoes sao modelados em um
método iterativo.

Woods et al [Woods - 93] da Universidade do Sul da Flérida - EUA
comparou seis  classificadores usados para distinguir microcalcificacoes de outros
sinais. Inicialmente foi feita uma  segmentagao usando informacio de contraste
local. Ele encontrou que os classificadores bayesianos foram melhores que (rés redes

neurais.

Tbrahim et al[lbrahim-97] aplicou a andlise de filtro de anéis triplos para
a deteccao de microcalcificacoes para imagens da base de dados do MIAS. Este
método alcancou um sensibilidade de 95 8% com uma taxa de 1.8 agrupamento de
microcalcificagoes por imagem.

Chang et al|Chang-98] da Universidade de Allegheny na Pennsylvania-
EUA, apresentou um método para a detecgao de microcalcificagoes baseado em dois
esquemas: Um utilizando topografia multicamada e outro bascado em morlologia
matemdtica. O primeiro € baseado em um (rabalho anterior do grupo |Zheng-95]
onde a imagem original ¢ submefida a uma segmentagiao através de filtragem
gaussiana, subtracao de imagens, threshold local ¢ determinagao dos agrupamentos
através da extracao de atributos topogrificos. No segundo csquema a filtragem
paussiana ¢ substituida por uma filtragem morfolégica foram eliminadas as etapas de

ex(racao e andlise de atributos. Ele utiliza-se de combinacoes logicas OR/AND para
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combinar os resultados dos dois métodos melhorando respectivamente  a
sensibilidade e a especificidade. Os resultados obtidos para sensibilidade e falso-
positivos por imagem foram respectivamente de 89.5% ¢ (.4 para o esquema baseado
em morfologia matemdtica; 82,9% e 1.2 para o esquema bascado em topografia;
Quando as duas saidas foram combinadas com o operador “OR” o desempenho loi de
95.4% ¢ 1.6 ¢ quando combinadas com o operador “AND” 76.2% ¢ 0.1. Apesar dos
bons resultados a utilizacdo dos operadores AND e OR nao foi demonstrada ser a
melhor regra para melhoria dos beneficios de cada esquema.

Cheng et al [Cheng-98] da Universidade de Utah - EUA, apresentou
uma (écnica de 16gica fuzzy na qual as microcalcificagoes sao localizadas com um
método de selegao de threshold iterativo. Neste (rabalho foram utilizadas 75 imagens
(15 casos malignos e 60 benignos) com resolugao de 100pm e 10 bits de quantizagao.
O algoritmo era composto de 4 etapas: realce das imagens através de grupos fuzzy e
estatisticas geométricas, remocao de tecidos curvilineos irrelevantes através de um
detector de curvas, segmentacao das microcalcificagoes através de threshold e
reconstrugiao morfoldgica. Na andlise dos resultados os autores utilizaram curvas
FROC e win agrupameito foi considerado verdadeiro positivo se tinha mais de 50%
de drea sobreposta com o agrupamento detectado pelo radiologista. O mdélodo
alcancou 96% de sensibilidade com 4 falso-positivos por imagem. Segundo os
aulores este método tem a vantagem de cncontrar microcalcificacoes mesmo ¢m
mamas muito densas. Entretanto na remocao dos tecidos curvilineos pode eliminar
microcalcilicacOes que esiejam superpostas nestes lecidos.

Em 1998 Zhang et al[Zhang-98] da Universidade de Chicago
apresentaram um trabalho para otimizagao dos pesos nas escalas geradas pela
Transformada Wavelet(T.W.) para a melhoria de desempenho de um trabalho
anlerior [ Yoshida-96]. Foram utilizados 39 mamogramas digitalizados com 100pum e
10 bits. Foram tomadas ROIs com dreas de 128x128 pixels ¢ consideradas as regioes
centrais dessas ROIs (64x64 pixels) para o treinamento supervisionado em fungao da
T.W. distorcer as regides de borda. Uma ROI foi considerada positiva quando o
ntimero de¢ microcalcilicacbes na imagem de saida era maior que (rés e as

microclcificacdes estavam a no maximo 4 pixels da posicao real do sinal. Para as
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escalas de 1 a 5 da T.W. foram delerminados o melhor grupo de pesos através da
minimizacao de uma funcao de erro utilizando o método de gradiente conjugado de
Powell[Press -92]. A avaliacio do desempenho do sistema CAD proposto antes e
depois deste método foi feita através de andlise de curvas ROC. Os resultados entre o
método proposto e a (écnica utilizando Imagem Diferenga foram respectivamente de
0.92 contra 0.86 para a drea sob a curva ROC e 87% contra 79% de sensibilidade
para uma especificidade de 80%.

Em 2000 Boccignone el al[Boccignone - 00] pesquisadores da
Universidade de Napoli Itdlia apresentaram um sitema CAD para delecgao de
microcalcificagoes. Foram ulilizadas 40 imagens da base de dados de Nijmegen
Holanda, comumente utilizada por pesquisadores de diversas instituicoes. As
imagens foram digitalizadas com 2048x2048 pixels com 12 bits por pixel e com
resolucao espacial de 100pum. Foi utilizado um processo de detecgao multiescala das
microcalcificacoes  baseado na representacao  wavelel.  As  imagens foram
decompostas em varios niveis pela aplicacao da transformada wavelel. Em cada nivel
as microcalcificagoes foram separadas automaticamente das estruturas de fundo
através da informacao fornecida pelo calculo da entropia de Renyi. A imagem obtida
¢ utilizada para formacao de uma mapa com as posigoes das microcalcificacoes. O
método foi analisado através de curvas FROC e obleve sensibilidade de 66% com
taxa de (0.7 [also positivos por imagem.

Em 2000 Lee et al[lee-00] apresentaram um sistema CAD para
deteccao e classificacao de microcalcificacoes. O sistema ¢ composto de 4 modulos.
No primciro médulo ocorre a digitalizagao dos mamogramas ¢ a extragio da regiao
da mama. As imagens possuiam tamanho de 2048x2048 pixels e foram digitalizadas
com 8 bits. O segundo maodulo localiza éreas suspeitas de conterem
microcalcificacoes. O terceiro modulo ¢ responsiavel pela segmentacao, extragao das
aracleristicas e deteccao de microcalcificagoes. O quarto médulo classifica as
microcalcificacoes nas cinco calegorias do padrao BI-RADS. O método de deteccao
alcancou uma sensibilidade de 92% ¢ uma especificidade de 61%.

Murk J. Bottema e John P Slavotinek[Bottema-00] da Universidade de

Flinders na Austrdlia apresentaram no ano de 2000 um trabalho sobre delecgao e



classificacao automatica de microcalcalcificagoes de formato esférico com  raio
menor que 0.2mm. Foram utilizados mamogramas da base de dados da BreastScreen
SA em Adelaide Austrilia. As imagens possuiam 50 pm de resoluciao espacial e 12
bits de quantizacao. Foram urtilizadas 6 imagens nas quais foram marcadas por um
radiologista experiente cerca de 113 microcalcificagoes. Foi utilizado um filtro
boxrim [Chan - 1987], para identificacio de possiveis candidatos a
microcalcificacoes. Foi utilizado um modelo de ajuste e um critério de decisao se o
candidato era ou nao uma microcalcificacao. Os resultados encontrados foram uma

g wgs P 2
sensibilidade de 60% com 1.23 lalso positivos por cm”.

2.2 Deteccao de Nodulos ou Massas

Segundo o padrao BI-RADS( Breast lmaging reporting and Dala
System) criado pelo Americam College of Radiology (ACR) uma massa ¢ uma lesao
que ¢ vista ocupando um determinado espago em duas projecoes diferentes (vistas
cranio caudal ¢ médio lateral ou mcdio Tateral obliqua). Ainda segundo o BI-RADS
se a lesao ¢ vista em apenas uina projecio cla ¢ denominada densidade. A densidade
pode ser uma massa ou apenas a sobreposicao de tecidos normais. Em fungao disso a
massa visla em uma projegio simples ¢ considerada uma densidade até que sua (ri-
dimensionalidade seja confirmada,

A caraclerizacao da massa em benigna ou maligna por parte dos
radiologistas ¢ feita com base na extracio de algumas caracleristicas dos
mamogramas. As mais importantes sao a forma, a margem e a densidade da lesao e
lambém algumas caracteristicas particulares de calcificacoes que por ventura estejam
associadas.

A deteccao computadorizada de nédulos ou massas em mamogramas ¢
mais dificil que a deteccao de microcalcificacoes devido a similaridade dos nodulos
com o parénquima mamédrio. Um dos primeiros trabalhos em andlise
compuladorizada de mamogramas foi publicado em 1967 por Winsberg el

al|Winsberg 67] que comparava os padroes de densidade em virias arcas em um
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mamograma individual e entre mamogramas das mamas esquerda e direita. O método
foi aplicado a poucos casos.

Kegelmeyer et al[Kegelmeyer-94] pesquisadores do Sandia National
Laboratories — EUA apresentaram um método para detecgao de lesoes mamograficas
estreladas. Neste estudo foram utilizadas andlise do histograma das orientacoes de
borda ¢ medidas de energia de textura em janelas locais que percorriam a imagem
para obtencao de vetores de caracteristicas da imagem. Sobre estes vetores [oi
utilizada uma arvore de decisao bindria para criar uma imagem conlento a
probabilidade da localizagdo das lesoes. O método foi testado em um conjunto de
cinco imagens obleve uma sensibilidade de 83% com 0.6 falso positivos por
imagem.

Em 1995 Li et al[Li-95] da Universidade do Sul da Florida — EUA,
apresentaram uma (éenica para detecgoes de lesoes de mama  bascado em andlise
multiresolugio. O (rabalho utiliza um thresholding adaptativo nas subimagens
geradas pelo processo de multiresolugao de forma a subtrair os pixels de fundo da
imagem diminuindo o tempo de procesamento necessirio para detecciao das dreas de
interesse. Apos a detecgao das dreas de interesse os autores utilizaram uma drvore de
decisiao bindria Fuzzy para classificagio utilizando os seguintes atributos: solidez,
gradiente médio dos contornos das regioes, diferenga média de intensidade entre
regioes, variacao da distancia da borda 2 variacao de intensidade. O processo foi
aplicado a 95 mamogramas contendo variagoes de densidade do parénquima ¢ 48
com carcinomas comprovados por bidpsias, Os mamogramas foram digilalizados
com 8 bits de quantizagao ¢ 0.22mm de tamanho do pixel. A sensibilidade alcancada
foi de 95% e 2 falso positivos por imagem para as imagens contendo diferentes tipos
de massas ¢ 94% de sensibilidade ¢ 1.5 falso positivos por imagem para imagens
contendo lesoes menores que 10mm. Este (rabalho ¢ um aperfeicoamento de um
trabalho anterior do mesmo grupo [Li-93].

Em 1996 pesquisadores ca Universidade de Michigan — EUA,
apresentaram alguns trabalhos bastante expressivos na drea de detecciao de massas.
Em [Petrick-96a] e [Pelrick-96b] utilizou -se um método adaptativo de realce de

contraste denominado DWCE(Density Weighted Contrast Enhancement). O objetivo
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desta técnica € realcar regides dentro dos mamogramas de forma que simples
algoritmos de deteccio de forma possam ser usados para determinar o contorno das
massas. Uma vez determinados os contornos das massas, atributos morfoldgicos sao
extraidos e usados por um algoritmo de classificagiao para diferenciar regioes dentro
da imagem. Foram utilizados os seguintes atributos: nimero de pixels de borda, arca,
forma e contraste dos sinais. Foram usados a circularidade ¢ retangularidade para
caraclerizaciao da forma de um objeto. Os mammogramas foram digitalizados com
resolucio de O.lmm x 0.1 mm e 12 bits de quantizagio. Foram utilizados 25
mamogramas ¢ segmentados 461 objetos. Foram ultilizados trés classificadores:
Anilise Discriminante Linear(LDA), Threshold ¢ uma Rede Neural MLP, para
caracterizacao dos objetos. O melhor resultado foi o obtido pelo classificador LDA,
com uma sensibilidade de 96% com taxa de 4.5 falso positivos por imagem. No
trabalho de [Petrick-96¢] foram apresentadas melhorias. Uma vez que as massas
tenham sido identificadas pelo método proposto em [Petrick-96a] a Transformada
Wavelet é aplicada e atributos de textura bascados nas malrizes de dependéncia
espacial de niveis de cinza (SGLD), sao obtidos em sequéncia para cada ROI nas
diferentes escalas. A selecio dos melhores atributos foi conduzida pelo método
stepwise ¢ pela minimizacao da distincia de Mahalanobis. Toram utilizados 168
mamogramas digitalizados com 0.Imm x O.1lmm e 12 bits de quantizagao contendo
85 massas malignas ¢ 83 massas benignas. As imagens foram divididas em dois
grupos com lamanhos iguais(cada um com 84 imagens) sendo um ulilizado para
treinamento do algoritmo ¢ outro para feste. Posteriormente os grupos foram
invertidos, passando o grupo de teste para o grupo de treinamento e vice-versa. O
método alcangou para a primeira combinagao(treinamento-teste) sensibilidade de
90% com 4.4 falso-positivos por imagem e 80% com 2.3 falso positivos por imagem
para a segunda combinagio,

Ainda em 1996 Guido M. te Brake ¢ Nico Karssemeijer[teBrake-90] e
[Karssemeijer-96] do Hospital da Universidade de Nijmegen — Holanda,
apresentaram um método para detecgao de lesoes mamograficas em forma de estrela.
A abordagem para detectar padroes radiais(ou em forma de estrela) é baseada na

analise cstalistica de um mapa de pixels com orientacoes de linha. Através da
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aplicagao de operadores de segunda ordem verifica-se a presenca de uma linha em
uma determinada regiao. Se uma linha estd presente em uma determinada regido, o
método verifica a orientagao dessa linha enquanto que em outros casos sera gerado
uma orientagdo aleatdria. Foram utilizados dois atributos para representar essa
propriedade. O primeiro ¢ uma medida normalizada do nimero de pixels que
apontam em dire¢ao ao centro de uma regiao suspeita. O segundo € uma medida que
indica se as espiculas cstdo presentes em todas as diregoes da regido. Foi utilizada
uma rede neural € uma arvore de decisiao para classificar cada pixel com um grau de
suspeita. Foram utilizadas 14 imagens contendo lesoes malignas em forma de estrela
para treinamento do algoritmo proposto. Para avaliagao do método foram utilizadas
19 imagens da base de dados do MIAS digitalizadas com 0.2mm x 0.2mm e 8 bits
de quantizacao. Cerca de 90% dos casos malignos [oram detectados com taxa de |
falso positivo por imagem. Os autores concluiram que os atributos utilizados sao
bastante robustos a variacoes dos tons de cinza da imagem, entretanto requerem
ajuste de muitos pardmetros.

Pesquisadores da Universidade de Oxford — Inglaterra publicaram um
trabalho para detecgao de massas malignas em mamogramas alravés de um método
de andlise multicscala nao linear [Miller-96]. O algoritmo ¢ dividido em 3 estigios:
1) Obtencdo de um niimero de niveis de resolugiao criados através da entropia
maxima. 2) Uso de um método de thresholding adaptativo para detectar estruturas
conectadas. 3) Uso de medidas de forma, opacidade e textura para classilicar as
estruturas como malignas ¢ benignas. Para treinamento do algoritmo foram utilizados
67 pares de mamogramas nas proje¢oes Media lateral obliqua. Foi utilizada a técnica
leave-one out para o teste do algoritmo. Segundo os autores foi possivel deteclar
cerca de 85% das massa malignas.

Em 1998 Guido M. (e Brake ¢ Nico Karssemeijer|le Brake-98]
apresentaram uma andlise  de trés mélodos para comparacao de massas em
mamogramas. O primeiro método ¢ o Filtro Laplaciano da Gaussiana ou a derivada
segunda da Gaussiana. O scgundo método utiliza uma mascara fixa (template)e
assume um modelo para a massa. Para cada regiao analisada na imagem, um valor de

correlacao € calculado entre a médscara ¢ a regiao. O valor de correlacao varia entre -1
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e +1 sendo que o maior valor indica apresenca de uma massa. O terceiro método
proposto por [te Brake-96] € baseado na andlise de orientagao de gradiente de
densidade. Esse método leva em consideracao que uma massa aparece num mapa de
orientagoes de gradiente como uma regido circular com muilos gradientes apontando
para a regiao central. Essas regioes sao detectadas através da andlise estatistica do
mapa de orientagao dos gradientes. Para treinamento dos métodos foram utilizados
33 mamogramas contendo uma massa cada um. Para testar o desempenho dos
métodos foram utilizados 60 mamogramas(30 malignos ¢ 30 benignos) da base de
dados do MIAS. A andlise do mapa de orientagoes dos gradientes foi realizada
através de uma Rede Neural Artificial tipo MLP (reinada pelo método
backpropagation. Para treinamento da rede neural foram utilizados 63 mamogramas
contendo um (umor maligno. Um tumor foi considerado detectado se o pixel
classificado com maior grau de suspeila se  encontrou indicado dentro da regiao
indicada pelo radiologista. Os resultados da comparagao dos métodos foram
analisados através de curvas FROC variando-se o valor do threshold na saida do
classilicador. Segundo os aulores em taxas baixas de especificidade (menos que 2
lalso positivos por imagem) os métodos tiveram desempenhos similares. Para altas
taxas de especificidade o mélodo de orientagio do gradicnte obteve o melhor
desempenho ¢ o método bascado na convolucao do Filtro LoG oblevo o pior
desempenho.

Em 1998 pesquisadores da Universidade de Gifu no Japao apresentaram
alguns (rabalhos na darea de detecgao de massas. Goto ct al|Golo-98] apresentaram
um método para detecgao de espiculas em mamogramas utilizando um filtro
denominado péndulo multiestigio. Os mamogramas foram digitalizados com 0.1mm
de resolucao espacial e 10 bits de resolucao de contrasie(quantizagiao). Componentes
de alta frequéncia foram realcados através de um filtro de auto refor¢o (unsharp
masking) , em seguida vetores gradiente da densidade da imagem foram calculados
dentro de uma regiao segmentada. Em seguida o [iltro péndulo multiestagio foi
aplicado para deteccao das espiculas. O método foi testado em mamogramas de 18
mulheres japonesas pelo que 9 deles tinham lesoes espiculadas. O filtro de péndulo

foi capaz de detectar a maioria das espiculas apontadas pelos radiologistas. A
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sensibilidade e as especificidade deste algoritmo foram de 100% ¢ 89%
respectivamentc para a base de imagens analisada. Kasai et al[Kasai-98)
apresentaram um trabalho para delecgio de massas em mamas espessas. Foram
utilizados 231 mamogramas (99 contendo massas e 132 normais) digitalizados com
0.1lmm de resolucao espacial e 12 bilas de quantizagiao. O algoritmo é composto por
sete etapas: primeiramente € extraida a regido da mama, em seguida ¢ aplicado um
processo de compressao de faixas dindmicas da imagem para reducao da dimensiao
da matriz imagem; entao € feito o cédlculo do gradiente de densidade e extraida a
regidao do misculo peitoral. Os mamogramas foram classificados em 4 categorias
através da andlise do histograma: a)com tecido glandular ¢ gorduroso; b) com tecido
gorduroso; c)denso; d) extra denso. Os perlencentes a categoria d) foram descartados
¢ os oulros foram submetidos a uma andlise de caracteristicas(area, desvio padrao,
circularidade e contraste local) para distinguir os casos normais dos casos suspeilos.
Sobre os canditatos suspeilos ¢ realizada uma etapa de eliminagio de falsos
positivos. Segundo os autores o sistema foi capaz de identificar 96.2% das massas
verdadeiras com 2.57 falso positivos por imagem. [Matsubara - 98] apresentou um
método para melhoria de um algoritmo para deteccao de massas|Malsubara
96Jatravés da insercao de uma ctapa de eliminagio de falso-positivos composta de
trés etapas: 1) Andlise de 4 caracteristicas(Contraste, Entropia, Momento da
Diferenca Inversa ¢ Segundo Momento Angular) baseadas na matriz de co-ocorréncia
dos niveis de cinza(SGLD). 2) Comparacao da regiio delectada nos mamogramas
direito e esquerdo. 3) Andlise discriminante de vdrias caracteristicas(circularidade,
rugosidade, média e desvio padrao dos pixels,contraste externo e interno do
-andidato largura minima, gradiente) para eliminacao de falsos posilivos em forma
de estruturas lineares, lais como arlérias e regiao glandular da mama. Foram
utilizados mais de 1.000 mamogramas digitalizados com 0.Imm x 0.Imm e 12 bits
de quantizacao. O método anterior obteve uma sensibilidade de 83% com 4.5 falso
positivos por imagem. Lste novo algoritmo obteve, sobre uma base de dados de 884
mamogramas do algoritmo anterior, 87% de sensibilidade com 1.05 falso positivos

por imagem.
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Em 1999 Zheng ct al[Zheng-99] desenvolveram um algoritmo que
consistia de 2 passos: segmentacio e classificacio. O mamograma ¢ segmentado
utilizando a Transformada Wavele((T.W.) ¢ Campo Randdmico de Markov
Multiresolu¢ao(CRMM). O processo € aplicado apenas nas subimagens de baixa
frequéncia da T.W. Na classificagio sao analisadas as caracteristicas de
compacidade, drea, gradiente médio dentro da regido, gradiente médio na vizinhanga
da regiao, varidncia dos niveis de cinza, varidncia da distancia da borda e diferenga
de intensidade média. O algoritmo foi aplicado em 322 mamogramas da base de
dados do MIAS e obteve uma sensibilidade de 97.3% com 0.003 falso-positivos por
imagem.

Guido te Brake e Nico Karssemeijer [te Brake-99] desenvolveram um
sistema de deteccido de massas realizado cm uma Gnica escala e em vdrias escalas.
Trés diferentes métodos de deteccdo baseados nos pixels foram ulilizados. O
primeiro baseado na convolucao do mamograma com o Laplaciano da Gaussiana. O
segundo baseado na correlagio com um modelo da massa, e o terceiro baseado na
andlise estalistica dos mapas de orientacio do gradiente. Experimentos com massas
simuladas mostraram um pequeno ganho de todos os métodos quando aplicados a um
certo nimero de escalas, Esles experimentos foram confirmados com a aplicagiio a
um grupo de 132 mamogramas correspondendo a 71 casos contendo um tumor
maligno em cada um. A performance de cada método nesla base de dados num
esquema multiescala foi similar quando se utilizou uma (nica escala. Apenas uma
leve melhoria foi encontrada no mcétodo de correlagao quando aplicado a virias
escalas. Isto ficou evidente nos niveis mais baixos. O método de Correlacao e o de
Orientacao do gradiente obtiveram desempenho similar e alcancaram cerca de 75%
de sensibilidade com um falso positivo por imagem. O método com o laplaciano da
gaussiana obleve os piores resultados tanio no esquema multiescala quanto em uma
tinica escala.

Kobatake ct al] Kobatake-99] apresentaram um sistema de detecgao de
massas para mamagramas digitais. O sistema proposto utiliza um filtro adaptativo
denominado  filiro iris  para detectar fumores em quaisquer regioes

independentemente do nivel de contraste entre as estruturas ¢ o fundo da imagem.
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Este filtro utiliza um mapa de orientagao de velores gradiente similar ao utilizado por
[te Brake-96]. Para caracterizagio das massas foram utilizados nove parimetros,
sendo 4 deles (variancia, contraste, segundo momento angular ¢ uma medida da
circularidade da regidio da mama) extraidos dirctamente da imagem original ¢ 5
pardmetros (correlacdo, variancia, momento da diferenca inversa, diferenca da
entropia ¢ soma da entropia) extraidos da matriz de co-ocoréncia de niveis de
cinza(SGLD). O sistema foi avaliado em uma base de dados de 1212 imagens com
resolucoes de 0.1mm e 10 bits por pixel. Segundo os autores a sensibilidade foi de
90.4% com 1.3 falso positivos por imagen.

Petrick et al [Petrick-99] desenvolveu um algoritmo para deteccio de massas
utilizando uma técnica de crescimento de regiao baseada em objetos. O sistema
utiliza um filtro de realce de contraste(DWCE), ja utilizado em um (rabalho
anterior{Petrick-96¢] para realgar as cstruturas de interesse mamogrifico. O
crescimento de regiao baseado em objetos € entao aplicado para cada uma das
estruturas identilicadas. Ele utiliza escalas de cinza e informagoes do gradiente para
reduzir a sobreposicio de estruturas, Cada objeto é entao classilicado como uma
massa ou um tecido normal baseado na extragao de caracleristicas morfologicas ¢ de
textura multiresolugao. Segundo os autores o sistema conseguiu detectar 97% das
massas cm uma base de dados de 253 mamogramas.

Em 2001 Liu el al[Liu-01] apresentou um sistema bascado em
multircsolucao para detecio de lesoes espiculadas. A transformada wavelet €
aplicada  na imagem mamografica para obfengio de  uma representagio
multiresolucao. Sobre as subimagens de baixa frequéncia ¢ realizada uma extragao de
4 caracteristicas : média de intensidade dos pixels, desvio padrio da intensidade dos
pixels, desvio padrao do histograma de orientagao do gradiente ¢ o desvio padrio das
orientacoes do gradiente de borda. A classilicagao ¢ [eila utilizando uma drvore de
decisao bindria. O sistema foi aplicado a 19 imagens mamograficas da base de dados
do MIAS com resolugao espacial de 50 microns. Segundo os autores a sensibilidade

do sistema foi de 84.2% com menos de 1 falso positivo por imagem.
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2.3 Analise dos métodos computacionais para detec¢io do cancer de mama

Como pode- sc observar existem diversos trabalhos na drea de detecciao
de lesoes de mama. Muitos desles trabalhos sdao bastante significativos quanto aos
resultados obtidos e sua importancia para reducao da mortalidade causada pelo
cancer de mama, Entretanto um aspecto importante e ndo abordado nestes trabalhos
trata-se da deteccio de lesdes ndao palpiveis. Sao abordados a deteccio das
microcalcificacoes e das massas (ou nddulos) mamadrios, separadamente, por diversos
pesquisadores mas nao ¢ abordado nada que diz respeito a detecgao de lesdes nao
palpaveis. Também nio sao discutidas (ainda que sejam estruturas morfologicamente
diferentes) as razoes do desenvolvimento de trabalhos separados para
microcalcificagoes ¢ para massas. Em funcdo disso este trabalho de doutorado
propoe o estudo e desenvolvimento de um sistema computacional voltado para a
detecgio de lesdes nao palpaveis da mama, analisando conjuntamentc massas ¢

microcalcificacoes .
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Capitulo 3

Analise Estatistica de Texiura

3.1 Atributos de Textura

Textura ¢ uma importante caracteristica usada para identificar objetos ou
regioes de inleresse em imagens. A (extura contém informacoes sobre a distribuigdo
espacial de variacoes de tonalidades dentro de uma faixa de valores. A tonalidade
representa o nivel de cinza da imagem. Logo, tonalidade e fextura estao sempre
presentes na imagem,

A ftextura pode ser representada de forma estatistica utilizando-se
matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza (SGLD - Spatial Grey-level
Dependence) que calculam a probabilidade de ocorréncia combinada de diregao ¢
distancia entre pares de pixel de tonalidades semelhantes.

Os atributos de lextura derivam de cdleulos realizados sobre os valores da

SGDIL.

3.2 Descritores de Haralick

Haralick ef al|Haralick-73] sugerem 14 atributos de lextura derivados da
Matriz de dependéncia (ou de co-ocorréncia) espacial de niveis de cinza: Varidncia,
Correlacao, Contraste, Entropia, Soma da Entropia, Diferenga da Entropia, Momento
da Diferenca Inversa (MDI), Média da Soma, Varidncia da Soma, Média da
Diferenga, Varidncia da Diferenca, Energia, Medida de Informacao de Correlagio |
(MICy), e Medida de Informacao de Correlacao 2 (MIC,). Esses atributos sao--
utilizados por diversos pesquisadores|Petrick - 99],[ Kim-99][Frederick - 00].

Abaixo relacionamos os parametros de textura de Halarick juntamente

com o significado de cada um deles[Frederick-00]. Deve-se notar que n € o nimero
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de niveis de cinza da imagem e p(i,)) € a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza

(SGLD);

Energia

Um indicador da uniformidade ou suavidade. Texturas homogéneas
terao valor de energia mais alto do que texturas nao homogéneas em fungio das
fexturas suaves possuirem densidades mais concentradas que as texturas
rugosas. Textuiras rugosas tém densidades com alto espalhamento ou varidncia.

n—1 .
Energia= 3 plk)”
k=0

Contraste
Uma estimativa da média da variagdo quadritica do nivel de cinza entre

pares de pontos da imagem. Texturas de baixo contraste tendem a ter valores
menores que as com alto contraste, para as quais a variagdo do nivel de cinza é
maior ¢ mais provavel (embora ruido e texturas rugosas tendam a ter wm alio valor
para essa medida).

n—1n—1
Contraste= 5 5 (i— ) »(i,f)
i=0 j=0

Correlagio
E wm indicador de uma estrutura implicita na textura. O valor
absoluto dessa medida serda maior se a imagem tiver algum tipo estriatura tal como
um fundo suave ou repetidas bordas sobre uma dada regidao.

fr~Lip—1 _
> X (i=p)—n,)plij)
C()J'.F'Glflg.‘ﬁ():l_-_h;”_ I
o0,

Onde, as médias e variancas szo dadas por;

2.1

3.3
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n—1 , n—1 ,
p= 3 ipli) w= 5 (i-n) pi)
i=0 i=0
n—1
u,= 3 jp,(J)
J=0
_ n—l R
o= E (J—i,) plj)
j=0
n—1
p(i)y="3 plij)
=0
n—1
pli)= % plij)
i=0)

Variancia
A Varidncia é um indicador da variacdo da tonalidade de fundo da

imagen.

n—ln—1 _
Varidancia= > % (i—p )(j— ;1",) pliyj
=0 j=40 3.4
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Momento da diferenga inversa
I5 uma medida da homogeneidade local da imagem. Enfatiza pequenas
mudangas e texturas sutis.

n—1ln—1
Mbl= ¥ % ——plii]
i=0 j—0 1= )

Média da Somua
Indicador da média da tonalidade de fundo.

2n—2
Média—Soma= 5 kp ., (k)
k=)

Variancia da Somua

Um indicador da variacao da tonalidade de fundo.

an—2 )
Varianca—Soma= 5 (k—Mdédia—Soma)" p, ., (k)

-

k=0

Soma da Entropia

Indicador da quantidade de informacao entre pares de pixels.

2n—2
Soma—Entropia= 5 p., (K)log,| p,. (k)]
K =0
onde:
n—1n—1
Peyik)= = X plij)
i=0 j=0

i+j = k, k=0,...., 2n-2

3.0

(5]
~J



24

Entropiua
Indicador da quantidade de informagdao propiciada pelas interagoes
entre os pixels da imagem.

n—1n-1
Entropia= 5 3 plij)log, p(ij)

i=0j=0
' 3.9

Varidncia da Diferenca
Similar a varian¢a soma mas com a média centrada em zero.

n—1
Variancia— Diferenca= 5 (k— Média— Difcrengu)? P y(k)
k=0 3.10

Diferenca da Entropia

Similar a Soma-Lntropia,
2.

Diferenga—Entropia= 5 p,_ (K)log,[p, (k)]
K =0 311

onde:

_ n—1n—1
pok)= 3 3 plij)
i=0 j=0

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



25

Medidas de Informacgdo de Correlagio 1 e 2:
Entropia— H |

MIC, =
Y max|H | 3.12

Um indicador da correlagio baseado na medida da entropia para

elementos independentes e pares de elementos na imagem.

112
M]C2=(1fCXplﬁ2(H2* I{U)J) 3.13
Mede a correlagdo baseada na similaridade entre entropias de elementos

independentes da imagem e pares de elementos da imagem.

Maximo Coeficiente de Correlagdo 3.14
Baseado nos autovalores de uma fungdo da matriz de coocorréncia de
niveis de cinza(SGLD)normalizada. Frequentemente ndao é utilizado devido a ndo

homogeneidade da distribuicao de niveis de cinza nas imagens de modo geral .
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Capitulo 4

Analise de Textura Utilizando Transformada Wavelet

A textura € um importante aspecto na andlise de muitos tipos de
imagens. O termo textura ¢ utilizado para apontar para propriedades intrinsecas de
superficies. Um dos mais importantes aspectos em textura ¢ a escala. Estudos
psicovisuais indicam que o sistema visual humano processa imagens ulilizando um
padrao multiescala [Scheunders-98]. O “pré-processamento” cercbral realiza algum
lipo de andlise de freqiicncia espacial ¢ conseqiicntemente o cortex cerebral tem
cclulas distintas que respondem a diferentes freqiiéncias ¢ orientagoes. Tem sido
observado que cstas respostas  correspondem  a  fungoes como as de
Gabor[Scheunders-98]. Este processamento multiescala que os seres humanos
utilizam é uma forte motivacio para abordagem multi-escala em métodos de anilise
de textura,

Técnicas multiescala  pretendem  transformar  imagens em  uia
representagdo na qual tanto a informagao espacial quanto a de freqiiéncia estao
presentes. Para realizar esta tarcfa, um numero muito grande de técnicas foram
desenvolvidas como transformada de Gabor, Haar, expansoes de Walsh —Hadamard,
Piramides Laplacianas, filtragem subbandas, etc. Dentre elas a transformada wavelet

tem sido bastante utilizada, estando alualmente bem estruturada malematicamentle.
4.1 Transformadas de Fourier, Fourier com Janela ¢ Wavelets

Em muitas aplicagoes, dado um sinal f{f), deseja-se determinar o seu
contetudo freqiiéncial localizado no tempo. Isto € similar, por exemplo, a notagao
musical, que diz a0 misico quais as notas (informacao de [reqiiéncia) que devem ser
tocadas em um dado instante [Daubechies- 92]. A Transformada de Fourier padrao

(Eq. 4.1).
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(Ff)(w)=—\/;;ﬂ— [ F @.1)

lornece a representagao do contetido freqiiencial de f, mas a informagéio de tempo ¢
perdida. Com isso, os pulsos de alta freqiiéncia e curla duragio, que possam estar
sobrepostos ao sinal, tornam-se de dificil observagiao. A localizagao temporal pode
ser obtida pelo janelamento do sinal f de forma a isolar-se apenas um determinado
trecho do sinal, e assim, obter a Transforrnada de Fourier do resultado. Dai, tem-se a

Transformada de Fourier com Janela(Eq 4.2):

(7" F)(@,0) = [ [(s)g(s—t)e ™ ds (4.2)

A Transformada de Fourier com Janela ¢ também utilizada

[reqiientemente em sua forma discreta, onde siao atribuidos a 1 ¢ a @  os valores

regularmente espacados: { = nty ¢ @ = ma,, com men podendo variar sobre todo o

/,c m,, ,>0sdo [ixos. Entio a equacac (4.2) torna-se:

f""'(f) = rf(s)g(s - m“)c’"'.""“‘"d.s‘ (4.3)

Muitas formas sdo possiveis para a fungdo de janelamento g,
dependendo daquilo que se deseja, mas todas as formas sao normalmente bem
localizadas no dominio do tempo e da freqiiéncia. Desta forma, a cquagao (4.3) pode
fornecer a componente de fregiiénciam em torno do tempo £. Com outras palavras, a
equacao (4.3) propicia a descricao de [ no plano tempo-freqiiéncia.

A Transformada Wavelet possibilita uma descricao tempo-freqiiéncia
similar, porém com algumas importantes diferencas. Ela ¢ uma ferramenta que
decompoe imagens e suas representagoes em diferentes componentes de freqiiéncia e
assim, cada componente pode entio ser estudada com uma resolucio adequada a sua
escala [Yoshida 94]. A Translormada Waveler €, em alguns aspectos, similar a
transformada de Fourier. Para uma dada representacao f(x) com uma variavel
conlinua x, essa representacao pode ser expandida em termos de fungoes de bases

ortonormais. Para a Transformada de Fourier, essas fungoes de base siao as funcoes
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seno e coseno em diferentes fregiiéncias, produzindo uma representagao do contetido
de freqiiencia de f(x).
Entretanto, a informacao referente a um sinal de alta freqiiéncia localizado, tal como
as microcalcificacdes, nio pode ser extraida facilmente do espectro de Fourier.
Mesmo utilizando a Transformada de Fourier com Janela teremos problemas para a
andlise do sinal, caso este possua detalhes importantes fora da escala introduzida pela
janela [Gomes - 97].

Em muitas aplicagoes existe grande interesse na localizagio espacial de
determinada freqiiéncia, sendo esse contexto o de maior vantagem de uso da

Transformada de Wavelet, por ser uma ferramenta que proporciona essa localizagao.

4,2 Transformada Wavelet

A Transformada Wavelet de um sinal depende de duas varidveis: escala
(freqiiéncia) e espaco (localizacao). Na Transformada Wavelet todas as fungoes de
base sido derivadas do escalonamento ¢ (ranslagao de uma fungao simples. Esta
funcao, denotada por W, ¢ chamada de Wavelet Mae (ou funcao de andlise). Existem
diferentes Wavelets Maes que, por delinicao, devem satisfazer a uma cerla resiricao
matematica conhecida por condicio de admissibilidade. A Wavelet Mae deve
salislazer as seguintes condigoes:

1) Deve ser oscilatéria

2) A amplitude deve decrescer rapidamente para zero em ambas as direcoes,

posiliva e negaliva

3) Nao existir componente de fregiiéncia zero.

4.2.1- Wavelets Ortogonais

Segundo [Daubechies 92|, as Transformadas de Wavelet podem ser

classificadas por:
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(1) A Transformada Continua de Wavelet.

(ii) A Transformada Discreta de Wavelet.

Dentro da Transformada Discreta de Wavelet, temos:
(ii-a) A Transformada Redundante

(ii-b) A Transformada Niao Redundante(Crtogonal)

As formulas da Transformada Wavelet andlogas as (4.2) e (4.3), sao:

-1 - b
(T f)a,b) =ldl > [ f(:)ly('—a——)d: (4.4)
c
T (f) =y 2 [ F(0)W(a, ™t - nb,)dr (4.5)

A ortogonalidade permite que um sinal de entrada seja decomposto em
um conjunto de cocficientes independentes correspondendo a cada base ortogonal, ou
seja, cla implica na nao redundancia da informagao representada pelos coeficientes
Wavelet.

Na construgio de bases ortogonais, 0 fator de escala escolhido deve ser
em poténcias de 2 [Yoshida-94]. Entao o escalonamento ¢ a translacao da Waveler

Mde Y sao dados por:

(V1A ! Tl
P/ (x)=——=Y(;-k) (4.6)

2/ 2
onde j e k representam, por nimeros inteiros, a escala (ou nivel) e translagio (ou
localizagdo), respectivamente. As funcoes W/ sio chamadas assim de Wavelets,
significando literalmente “ondiculas”. Desde que o fator de escala 2' varie em
poténcia de 2, as Wavelets também podem ser chamadas de Dyadic Wavelets.
De acordo com [Yoshida -94], a férmula da Transformada Wavelet Discreta com o
fator de escala 2' pode ser expressa por:
X
i

W/ = f FOW) (x)dx = %f}‘ () ke k)dx 4.7)
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A medida que o pardmetro de escala “j” varia, sao coberlas diferentes

(1341

faixas de freqiiéncia: altas freqiiéncias, quando o valor de “j* € pequeno (escala tina)
e baixas freqiiéncias, quando o valor de “j” € grande (larga escala). A variagao do
pardmetro “K” permite-nos mover a localizacao do centro do tempo: a Waveler é
localizada em torno de s = k. A diferenca entre a Transformada Wavelet e a
Transformada de Fourier com Janela, é que o tamanho da janela, desla dltima,
permanece constante para todas as freqiiéncias, enquanto que na Transformada
Wavelet a largura da banda do tempo € adaptada & sua freqliéncia: para altas
freqiiéncias a Wavelet € estreila, enquanto que para baixas [reqiiéncias a Wavelet é
bem larga. Mudando-se o pardmetro “k”, pode-se mover o centro das Wavelets, desde
que W/ (x) esteja localizado em torno de x = 2 k. Como resultado, a Transformada
Wavelel permile um “zoom”™ em sinais localizados de altas freqiiéncias, tal como
microcalcificagoes.

Na equacio (4.7), os termos @, sao chamados de Coeficientes Wavelet.

O processo que utiliza esta equacio é chamado de Decomposicdo Wavelet do sinal

J(x) por meio do conjunto de Wavelets W, . Cada coeliciente @, representa o “grau

de correlagao” ou similaridade entre o sinal f(x) e a Waveler em uma particular escala
“i” e translagao “k”. Se o sinal f{x) e a Wavelet sao similares, em particulares escala
¢ firanslacao, o coeficiente tem alto valor. Portanto o conjunio de fodos os
coeficientes Wavelet da a representacao no Dominio Wavelet do sinal f(x).

A Transformada Inversa de Waveler ¢ realizada de maneira similar a
Transformada Inversa de Fourier. Desde que o conjunto de Wavelets W, é assumido
de forma a formar uma base orlogonal, a transformada inversa ¢ dada pela expansao
da séric Wavelet do sinal original f{x). A Transformada Inversa € expressa por:

I

. o I S I o e 1 Q
[(x) = %m;wg (x) = % , \[?m‘; V(5 - k) (4.8)

Este processo ¢ chamado de Reconstrugdo Wavelet, uma vez que o sinal

original pode ser reconstruido de seus coelicientes Wavelet.
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4.2.2 Wavelets como Filtros

Se uma funcdo € uma Wavelet Mae admissivel, entao ela é equivalente a
um filtro passa banda, desde que a fungao nao tenha nem componentes de freqiiéncia
zero nem componentes de freqiiéncia infinita devido a energia tinita [ Yoshida -94]. A
Transformada Wavelet definida pela equacio (4.7) pode ser considerada como uma

inlegral de COI]VOI[!Q&O desde quc a mesma possa ser rescrita como:
o [
;= ﬁf’l (I)‘P(* 2—1(2 k - ,\'))dﬂ.’ (4.9)

Portanto, a Transformada Wavelet pode ser interpretada como um filtro
passa banda de f(x) pela Funcao Mae Y. Deve-se observar que a distiancia de
amostragem para o sinal e a fungao ‘¥, mostrado por 2’k na equagio (4.9), dobra de
valor para cada aumento dado no nivel j.

Podemos extrair diferentes componentes de freqiiéncia do sinal original
pela aplicacao da Transformada Wavelet com diferentes pardmetros de escala, pois
quando a Wavelet tem alto valor no pardametro de escala, ela tem o centro da banda de
freqiiéneia localizado na regidao de baixa freqiincia, Por outro lado, quando a
Wavelet tem baixo valor no parametro de escala, o centro da banda de [reqiiéncia

localiza-se na regiao de alta [reqgiiéncia.

4.2.3 A Funcao de Escala

Seja um sinal f{x), considerando j = 7 na equacao (4.7). Os componenles
deste sinal que podem ser extraidos pela banda de fregiiéncia da W sao
representados como coeficientes Wavelet em altas freqiicncias. Portanto, os
componentes restantes incluem muitos componenies de baixa freqiiéncia que podem

ser extraidos por um determinado [iltro passa baixa. Este filtro pode ser considerado

como um filtro complementar ao filtro passa banda representado pela Wavelet W, .
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Em geral, para uma dada Wavelet Mae W¥(x), o filtro complementar
passa baixa ¢ chamado de Fung¢do de Lscala, denotado por ®(x) [MALLAT apud
YOSHIDA -94].

O escalonamento e a translagao da fungao de escala ®(x) sao dados por:

; I b
P (x) :F@(zj - k) (4.10)

O conjunto {W,,®;} pode formar um conjunto de fungdes base e portanto, o sinal
f{x) pode ser representado por uma combinagio linear de W' e @, da seguinte
maneira:

F@) = 2.0 + D 5P, (d.11)
& k

paraj = 1.

Os coeficientes s/ sdo dados por:

sl = ff (X)YP] (x)dx (4.12)

Os coeficientes s/ obtidos de (4.12) sao chamados de Componentes
Suavizados no nivel j, os quais representam a parte de baixa freqiiéncia do sinal,
enquanto que os cocficientes Wavelet @, sao chamados Componentes de Detalhe,

que representam a parle de alta fregiiéneia do sinal.

A fungao da equagao (4.11) pode ser separada ecm componentes de alta
freqiiéncia (primeiro lermo) e componentes de baixa freqiiéncia (segundo termo). O
segundo termo da equacao (4.11) pode ser separado em componentes de alta ¢ baixa
freqiiéneia de maneira similar & propria equacdo (4.11). Esta aplicacao repetitiva de
filtros passa-alta ¢ passa-baixa ¢ conhecida na literatura especializada como Andlise

Multiresolugio [MALLAT -89.



Assim a decomposic¢io de uma imagem pode ser oblida efetuando-se a
aplicagao da transformada nas diregoes vertical ¢ horizontal (bancos de filtros
separados). Isto € mostrado esquematicamente na figura 4.1. Este procedimento gera
4 subimagens para cada nivel de decomposicao uma de baixa freqiiéncia, e (rés de
alta freqiiéncia ( nas orientagdes horizontal, vertical ¢ diagonal). A decomposigio
sucessiva das imagens passa-baixa gera o que chamamos de decomposigao piramidal.
Quando as imagens de alla frequencia sdo também decompostas chama-se a
decomposicao de estruturada em arvore ou packetf. Cada subimagem contém a

informagio de uma especifica escala e orientacio.

S \ SR

HL H L

HH HH

Figura 4.1 - Representagao da transformada wavelet através de bancos de filtros.
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4.3 Atributos de textura

Para obter atributos que tenham a informagio de escala, podemos extrair
atributos de cada subimagem separadamente[Scheunders-98]. Uma vez que os
coeficientes de uma subimagem t€ém soma igual a zero, ¢ necessirio calcular uma
tuncao nonlincar dos coeficientes. Uma das mais utilizadas é o quadrado (ou
quadrdtica) a qual nos leva & energia quando somada sobre uma subimagem. A
energia, calculada nas diferentes escalas, € um importante atributo para a anilise de

textura [Chang -93].

Tianhorng Chang and CC Jay Kuo [Chang-93] utilizaram a transformada
wavelel estruturada em drvore para classificacao ¢ andlise de fextura em Imagens.
Eles utilizaram a energia das subimagens obtidas a partir da decomposicao dos canais
de baixa freqiiéncia ¢ dos canais de alta freqiicncia. Para cada subimagem obtida foi

calculada a energia utilizando a norma Ly, dada por:

)= L =L Y]
N e

(4.1)
onde :

N ¢ o niimero de pixels na subimagem

X; € 0 i-€simo pixel da subimagem



Uma vez calculada a energia das subimagens verifica-se qual tem maior valor
absolulo e a partir desta ¢ feita uma nova decomposicao, ¢ assim sucessivamente.,

Gera-se entao um mapa de energia (figura 4.2).

Neste mapa de energia as sctas indicam o sentido de maior energia em cada

nivel de decomposicao da transformada wavelet

Figura 4.2 — Representacao quad-tree do mapa de cnergia gerado a partir da
decomposicao e calculo da energia a partir da transformada wavelet. As sclas
representam a subimagem com maior valor de energia. A= componente de baixa
freqiiéncia, B alta freqiiéncia horizontal, C = alta freqiiéncia vertical, D = alia

freqiiéncia diagonal.
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Capitulo 5

Materiais e Métodos

Neste capitulo sao descritos os principais métodos e equipamentos empregados para
a realizagao deste trabalho de doutorado. No item 5.1 sdo descritas as caracteristicas
¢ a metodologia utilizadas no desenvolvimento da base de dados de mamogramas
digitalizados. No item 5.2 sao descritos os equipamentos e softwares utilizados na
implementacao dos programas. Por fim no item 5.3 sao apresentadas as principais

elapas do sistema de detecgio.

5.1 — Base de dados otilizada

Neste trabalho foram utilizadas 3 bases de dados: a primeira
desenvolvida no Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirao
Preto(HCFMRP). Para isto, foi realizado, junto ao Servico de Radiodiagnéstico do
HCFMRP - USP, um levantamento retrospectivo de exames mamograficos de lesoes
nao palpdveis, acompanhados dos respectivos laudos. Foram considerados 67 casos
diagnosticados como lesoes nao palpiveis de mama. Para classificacao foi utilizado o
padraoc BI-RADS. Os mamogramas foram digitalizados utilizando-se um scanner
modelo Vidar, com resolucao espacial de 300 dpi, ou 84 pm(tamanho do pixel) e

resolucao de contraste de 12 bits (4096 niveis de cinza).



A segunda base de dados utilizada ¢ a base de dados DDSM (Digital
Database for Screening Mammography) da Universidade do Sul da Flérida- EUA. O
projeto DDSM € um esfor¢o conjunto envolvendo pesquisadores do Massachusetts
General Hospital (D. Kopans, R. Moore), da Universidade do Sul da Florida (K.
Bowyer), ¢ do Sandia National Laboratories - EUA (P. Kegelmeyer). Casos
adicionais da base foram fornecidos pela Washington University School of Medicine.
Sobre esta base, pesquisadores da Universidade de Chicago separaram as lesoes
existentes nos mamogramas em regioes de interesse(Roi’s). Cada Roi possui a
mesma resolucao do mamograma original e Scm x Sem de tamanho a partir do centro
de massa da lesao. As lesoes que possuiam mais que Sem x Sem de tamanho foram
desprezadas. A base de dados contendo lesoes possui cerca de 2800 Roi’s sendo
1400 Roi’s contendo massas e/ou calcificacoes associadas a lesocs benignas e 1400
massas e/ou calcificacdes associadas a lesoes malignas. Todas as lesdes foram
classilicadas pelo padrao Bi-RADS(Breast Imaging Report and Data System) do
Colégio Americano de Radiologia. De maneira andloga a cfetuada pelos
pesquisadores de Chicago foi realizado no HCFMRP a extragao de 2700 Roi’s de
5x5 cm das imagens consideradas normais na base DDSM. Estas imagens [oram
armazenadas no mesmo formato das imagens de Chicago e com a mesma resolugao
de contrastc ¢ espacial das imagens originais.
Assim a base de dados utilizada e extraida da Universidade do Sul da Florida ¢
constituida de 5500 Roi’s sendo 2800 con-endo lesoes e 2700 consideradas normais.

A terceira base de dados utilizada foi a base Mini-MIAS. Foram
utilizados 100 mamogramas desta base para teste do algoritmo de segmentagao da
borda da mama. A escolha desta base ocorreu no estdgio inicial do projeto, onde
estavamos implementando o algoritmo de segmentagdo e nao tinhamos uma base de
dados elaborada para teste. A base Mini-MIAS ¢ também baslante conhecida e
utilizada por diversos pesquisadores possuindo 200um de resolugao espacial e 8 bils

de resolucao de contraste (256 niveis de cinza).



Base de Imagens

Nimero de

Imagens Normais

Nimero de

Imagens Anormais

Utilizac¢io no

Projeto

Mini-MIAS
contendo 200pm de
resolugéo espacial e
8 bits de resolugio

de contraste (256

niveis de cinza).

0

100

Para teste do
Algoritmo de
Segmentacio

DDSM contendo
50um de resolucao
espacial e 12 bits de

resolucio de
contraste (4096

niveis de cinza).

2700 Rol’s com

5x5 cm

2800 Rol’s com

5x5 cm

HCFMRP contendo
Sdpm de resolugao
espacial e 12 bits de
resolucao de
contraste (4096

niveis de cinza).

0

67 casos na vista

cranio caudal

Para Caraclerizacao

das Rol’s(lemplates)

Para teste do
algoritmo de
Deteccao de Lesoes

Nao Palpaveis

5.1.1 Normalizacio da Base de Dados

Tabela 5.1 — Composiciao das Bases de Imagens Utilizadas no Projeto
POsIg 21 )

De forma a normalizar os valores de niveis de cinza das imagens digitalizadas por

diferentes digitalizadores, os valores de nivel de cinza foram convertidos para valores

de densidade otica. A densidade oOtica ¢ uma medida de quanto uma determinada

regiao do filme radiogrdlico € capaz de permitir a passagem de luz. A ulilizagao desta

medida possibilita a normalizacao dos valores de nivel de cinza das imagens, uma

vez que o efeito de insercio de ruido e a variabilidade de representacao dos niveis de

cinza produzida pelos diferentes digitalizadores utilizados ¢ completamente
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removida. A base de dados da Universidade do Sul da Flérida de onde foram
extraidas as regides de interesse foi produzida utilizando-se 4 diferentes
digitalizadores. Em cada um deles faz-se uma varredura da imagem e converle-se o
valor de densidade 6tica de cada pixel para um determinado nivel de cinza. Esta
conversio nao ¢ uniforme para todos os digitalizadores. Por isso os pesquisadores da
Universidade do Sul da Florida obtiveram as retas de regressdo para conversao dos
valores de nivel de cinza para densidade 6tica de cada digitalizador, através da
digitalizacao de um simulador representando 21 variacoes de densidade 6tica (Figura
5.1), obtendo o valor de nivel de cinza de cada uma destas variagoes. Tem-se assim,
para cada valor de densidade dtica do digitalizador, um respectivo valor de nivel de
cinza (Figura 5.2). A partir dai foi determinada a reta de regressao (Figura 5.3) para
estimativa de densidade otica de todos os 4096 niveis de cinza utilizados.

Assim foram determinadas as retas de regressao para os diferentes digitalizadores

utilizados resultando nas seguintes equacoes:

DO = 3.789 - 0.00094568 * NC (cq—5.1)
(Digitalizador Howtek-A MGM)

DO = (log(NC) - 4.80662 ) / -1.07553 (eq 5.2
(Digitalizador DBA)

DO = 3.6 - (NC - 495) / 1000 (eq —5.3)
(Digitalizador LUM)

DO = 3.9660409524 + (-0.00099055807612) *( NC) (eq-5.4)

(Digitalizador Howtek-D)

DO =3847,36 - 903,86 * NC (eq-5.5)
(Digitalizador Vidar)

Onde:

DO = Densidade Otica ¢ NC = valor de nivel de cinza do pixel

Foram entao elaborados algoritinos para a conversao das imagens para o valor

respeclivo de densidade 6tica ¢ novamente o processamento das imagens.
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Figura 5.1 - Radiografia digitalizada de um phantom com resolugéo espacial de
43.5um (tamanho do pixel) simbolizando uma escada com 21 valores diferentes de
nivel de cinza, utilizada para a conversio dos valores dos pixels de niveis de cinza
para densidade otica.
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Figura 5.2 - Correnpondéncia entre os valores de densidade oOtica e nivel de cinza

para as 21 variagdes do simulador da figura 5.1.
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Figura 53 - Rela de regressao para ajustamento dos dados referentes a equagao

(5.1)

Da mesma maneira foi determinado a reta de regressao para o
digitalizador Vidar utilizado para digitalizacao das imagens do banco do HCFMRP.
Através da digitalizacao de um simulador representando 21 variagoes de densidade
otica foram calculados os valores médios de nivel de cinza para cada valor do
simulador. Em seguida foi determinada a reta de regressao (eq 5.5) para o

digitalizador Vidar (figura 5.4).
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Figura 5.4 - Reta de regressao para ajustamento dos dados referentes a cquagao

(5.5)

5.2 - Caracterizacio das Imagens da base DDSM

De forma a desenvolver o sistema de detecgiao das lesoes de mama, foi
realizada a caracterizacao das Roi’s, extraidas da base de dados DDSM, contendo
lesoes e consideradas normais e processadas na Universidade de Chicago e no
HCEFMRP respectivamente. Para andlise de textura das imagens, foram computados
13 atributos de textura estatisticos: Energra, Contraste, Variancia, Correlacao, Media
da Diferenca Inversa, Entropia, Soma da Entropia, Diferenca da Entropia, Média da
Soma, Soma da Variancia, Média da Diferenca, Variancia da Diferenca e Medida de
Correlacao 1 [Halarick-73|, |Chan-97]. A definicao de cada um destes atributos

encontra-se descrita na se¢iao 3.2.



Os atributos de textura foram calculados a partir da média dos valores
obtidos para cada matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza p(i,j) com as
orientagoes “0” iguais a 0° 45° 90°, 135° indicadas na figura 5.5. Os atributos
calculados nao mostraram variagoes significativas para os valores de distiancia “d”
variando entre 1 e 5. Dessa forma o valor de distiancia “d”foi fixado em 1. A matriz
p(i,)) € simétrica, ou seja, a ocorréncia dos pares de pixels (i,j) ¢ (j,i) € considerada

igual. A matriz final ¢ normalizada através da divisdo de cada elemento pelo niimero

: -4 gL
000 1 2
110 1 1
2.9 { . S N
11020
0 0 4 0 1

total de pares de niveis de cinza, conforme [Haralick — 1973].

Figura 5.5 — Orientacoes utilizadas no caleulo da matriz de co-ocorréncia.

Todos os atributos implementados foram normalizados entre 0 ¢ 1
utilizando a equagio 5.1. Além disso, para efeito de simplificacio dos métodos de
selecao e classificagao, assumiu-se a forma gaussiana para as funcoes de distribuicao

de probabilidades dos atributos.

Valor Normalizado = (valor-min)/(max-min) (eq 5.1)

Foi utilizado ainda um atributo de textura cspectral: energia da
transformada wavelet|Chang 1993]. Neste Gltimo trabalho os autores utilizaram a
norma L1 mencionando que pouca diferenca foi encontrada na utilizagao das normas
LI ou L2, Assim optamos pela utilizagao da encrgia utilizando a norma L2 dada pela

equacao 5.2:



1 1 & 2
)=, %Z(x,.)» (6q5.2)

onde :
N ¢ o nimero de pixels na imagem ou subimagem

X; € o i-ésimo pixel da imagem ou subimagem

A energia foi calculada utilizando a transformada wavelet de Haar nos niveis 2 e 3 de
decomposiciao. Foram considerados a energia extraida das componentes de alla
freqiiéncia nas diregcoes horizontal(HL), vertical(LH) e diagnonal(HH). Foram
consideradas apenas as componentes de alta freqii¢ncia pois segundo [Chang-1993]
eslas sd0 mais representativas para andlise de textura. Foram considerados ainda os
niveis 2 ¢ 3 da translormada wavelel por tralarem-se dos mais represenlalivos para as
estruturas  mamograficas[ Yoshida-1994]! Yoshida-1996]. Totalizam-se entao 6
atributos (energia nivel 2 direcio horizontal, energia nivel 2 direcio vertical, encrgia
nivel 2 dire¢io diagonal, cuergia nivel 3 dire¢ao horizontal, encrgia nivel 3 direcio
vertical, encrgia nivel 3 direcao diagonal). Nio foi feita a seleciao desles atribulos,

considerando-se todos na etapa de classificagao das lesoes.

5.2.1 — Método para Selecao de Atributos

Para a selecao dos melhores atributos estatisticos de textura foi utilizada
a distancia de Jeffries-Matusita[ Young-86]. A distancia Jeflrics-Maltusita ¢ uma
{éenica  utilizada para medir a separatibilidade entre duas distribuigoes de
probabilidades, cujo valor de melhor discriminacao entre as classes situa-se 0 mais
proximo de raiz de 2, ou seja, 1,41.

A distancia Jeffries-Malusita ou distancia JM, para o caso de duas

classes envolvidas m; e w; € calculada da seguinte forma:

Jy = {I[J[)(.\'/(!)j) = \/p(x/(:)j ) dx}'? (eq 5.3)




No caso onde p(x/my ) e p(x/wy ) sdo descritas por fungdes Gaussianas a equagio

acima assume a forma:

= \/ﬂ—_e“”) (cq 5.4)

onde

IEME |

LIPS P> AN P ﬂiz N

e onde
X representa um vetor de atributos
p(x/my ) e p(x/my ) sdo as funcoes de densidades de probabilidades para as classes i e
i
firrii Z:‘ - Z ; sdo os vetores de mcdias ¢ as matrizes de covariancia para as
J classes i ¢ j respectivamente.

Quando as classes estdo totalmente separadas, « tende ao infinito e

portanto ./, tende para J2 . Por outro lado quando as classes estao totalmente

i
sobrepostas @ =0 ¢ portanto J,; =0. O algoritmo 5.1 descreve o calculo da

distdncia JM.
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Algoritmo 5.1 Cdlculo da distancia JM

Inicio

Leitura de Cb , Cm  //leitura dos vetores de atributos das classes benigna e maligna(ou das classes de
calcificagdo e massa) respectivamente.

Calcular py, , py /lcalcula os vetores de médias das classes benigna e maligna(ou das classes de
calcificagdo e massa) respectivamente.

Calcular 2, .2, /lcalcula as matrizes de covariiincia das classes benigna e maligna(ou das classes
de calciticagdo e massa) respectivamente.

Auxl = gy, - 1y

Aux2=0.5%Z, +2,)

Aux3 = (Aux1)' #(Aux2)' 7/ ()T operador matriz transposta 6 operador malriz inversa

Aux3 = Aux3*Aux|
Alpha = (1/8)*aux3+(1/2)*In|Aux2| / squri(|Z,[*[2,)) /|| operador determinante
Distancia JM = sqri(2%( 1.0 — exp(-Alpha)))

Fim

Para facilitar a andlise dos resultados de separacéo entre as classes 0s
atributos  foram enumerados da seguinte maneira: 1-Energia; 2-Contraste; 3-
Varidncia; 4-Correlagao; 5- Media da Diferenga Inversa; 6-Entropia; 7-Soma da
Entropia; 8-Diferenga da Entropia; 9-Mddia da Soma; 10-Soma da Variancia; 11-

Média da Dilerenca; 12-Variincia da Diferenca ¢ 13-Medida de Correlagao I

5.2.2 - Classificacao das Subimagens Como Normais ou Anormais

Nesta secio apresentamos um método de classificacio das imagens nas
classes normal ¢ anormal. Este método serd utilizado para classificacao dos
templates(Rol’s) utilizados.

Para a classificacao das subimagens foi utilizado o método de

classificacao nao paramétrico K-NN (k nearest neighbour)
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O método de classificagao K-NN ¢é uma extensao da regra vizinho mais
proximo(Nearest Neighbour) e realiza a classificagao de um vetor de atributos x,
extraido de um padrao desconhecido pertencente ao grupo de (este, associando-o a
classe com maior nimero de representantes dentre as k amostras vizinhas do grupo
de treinamento, ou seja a decisdo € realizada através da verilicacao dos rotulos dos k
vizinhos mais préximos |[Duda —1973]. Os k objetos mais similares ao padrio
desconhecido sdao encontrados através de uma medida de similaridade no espago de
atributos, tais como distincia euclidiana, distdncia de Mahalanobis, etc. Segundo
[Duda — 1973] a taxa de erro assintdtica (quando k tende ao infinito) aproxima-se do
erro 6timo de Bayes. Este tltimo teoricamente ¢ sem divida o melhor classificador,
entretanto na pratica o classificador de Bayes nunca pode ser utilizado em todo scu
potencial uma vez que ele requer o exato conhecimento das densidades de

probabilidade condicional das classes| Wouwer-98].

A principal desvantagem do classificador K-NN ¢ a grande carga
computacional que ele exige, uma vez que para classilicar o objeto desconhecido “Y”
¢ necessario o calculo das distancias entre o vetor de atributos do objeto “Y”e o0s
vetores de atributos de cada objeto do grupo de treinamento.

A seguir temos o algoritmo bdsico para implementacao do classificador K-
NN.

1°) Obter e armazenar as distancias entre o vetor de atributos do padrao
desconhecido ¢ todos os velores de aiributos dos padroes pertencentes ao grupo de

(reinamento.

2 Relacionar em ordem crescente os valores das distancias calculadas no 19 Passo.

39) considerar o subgrupo dos valores das K- primeiras distancias do grupo ordenado
no 2° passo ¢ conhecendo o nimero de representantes de cada classe dessas
amostras, associar o padrao desconhecido a classe que possuir 0 maior nimero de
representantes neste subgrupo analisado, se ele existir, caso contrario o resultado €

considerado nao conclusivo(rejeicio).
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4°) Estimar a taxa de erro pela comparacio dos resultados da classificagao com os
arquivos verdadeiros. Tratar os casos especiais de decisao nao conclusiva

individualmente como entidades separadas e obter a sua taxa de ocorréncia

O método K-NN ulilizado neste trabalho foi implementado utilizando dois
limiares Ln e La que permitem ajustar a sensibilidade do sistema de classificacio. O
limiar Ln € o nimero minimo de votos normais, dentre os K vizinhos mais proximos
para que uma determinada amostra seja classificada como normal. O mesmo ocorre
com o limiar La que corresponde ao nimero minimo de votos para a classe anormal.
O uso destes limiares permite criar uma regiao de rejeigao, onde ¢ melhor nao

classificar determinada amostra devido ao baixo grau de confianga.

Como medida de distancia foi utilizada a distancia euclidiana dada pela equagao 5.6
abaixo:

)

D(a,b) = (i(”‘ ~b,)* (cq. 5.6)

onde @, b sao os vetores de atributos do objeto que se deseja classificar ¢ do objeto
conhecido do grupo de treinamento.

d é o nimero de atributos dos vetores analisados.
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Algoritmo5.2: Classificador usando método K-NN
TestruturaDistancia = record
Distancia  : Extended
Classc : String

End:

Inicio

Iim

ContANormal = 0
ContNormal = 0
Ler NroAmostrasN ¢ NroAmostrasAN
Criar vetor Vetdistancia ( Nro amostrasN + Nro amostrasAN) do tipo estrutura distdncia.
Ler parametros K,Ln,La.
Ler vetor x de atributos
Para i = 0 ate nro de amostrasN —1
Vet distancia(i) > Distancia = CaledistEuclidiana( VetamostrasN(i),x).
Vetdistancias(i) = Classe = “Normal”

IYim Para

Para j = 0 até NroAmostras NA —1
Vetdistancia(j+ NroAmostrasN) = Distancia = CaledistBuclidian( VetAmostrasAN(i),x).
Vetdistancias(j F NroAmostrasN) > Classe = Anormal”

I'im Para

Ovdenar vetor de distancias //ormena utilizando o método da bolha
Parai=0 até k-1

Se VetorDistancias(i)=> Classe = “Anormal” entao

ContAnormal = ContAnormal +1;
Scnao
ContNormal = contNormal +1;
Fim Se

Fim Para
Se ContANorma I> La

Entao

Resultado = “Suspeita: presenga de anormalidade™

Senao
Se ContNormal=Ln
Resultado = “Suspeita : Imagem Normal™
Senao
Resultado = “Nao foi possivel classificar”
FimSe
FimSe




5.3 - Deteccao das Lesoes Nao Palpaveis

Como descrito no capitulo 2 a maioria dos softwares de detecgio das
lesdes de mama utilizam algoritmos distintos para a detec¢ao de microcalcificacoes
¢ para a detecciio de massas ou nodulos. Entretanto neste trabalho optou-se por nio
fazer esta distincio focando o problema na separacio entre regioes consideradas
normais e regides com algum tipo de lesao nao palpavel (microcalcificagoes ou
massas). Para a deteccdo das lesdes nao palpaveis da base de dados do HCFMRP
foram utilizados os alributos mais significativos definidos na caracterizagao das
lesoes da base DDSM. Os padroes encontrados nesta caracterizacao foram utilizados
para a deteccao das estruturas na base do HCFMRP, utilizando as imagens nas vistas
cranio caudal.

Inicialmente foi realizada uma segmentacao da regiao de interesse do
mamograma para a separacio da regiio mamdria de oulras estruluras presenles no
mamograma(marcadores, identificacdo do paciente, elc). Apds csta clapa  foi
realizado um pré processamento para remogao de ruido presentes nas imagens do
banco de lesoes nao palpdveis. Em seguida feita uma varredura da mama utilizando
um template de 5x5 cm para extragao dos atributos de textura selecionados . Os
valores encontrados sao comparados com os valores do conjunto de treinamento ¢ a
regido analisada é entao classilicada comd normal ou como suspeita da presenca de
alguma anormalidade, considerando-se um verdadeiro posilivo, quando existe uma
lesao presente na drea sobreposta pelo template indicado. Os resultados obtidos sao

andlisados através de curvas FROC. Estas ctapas sao descritas a seguir.

5.3.1 - Detecgiio do Contorno da Mama

Uma das primeiras ctapas para qualquer tipo de andlise automdtica da

imagem ¢ a determinacao da regiao que se deseja efetuar a andlise, ou seja a regiao
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de interesse(ROI). Na deteccao de lesdo na mamografia a ROI € a regido da imagem
conlendo a mama. Em muitos estudos de CAD em mamografia, esta ROI foi
selecionada manualmente para andlise. Entrefanto neste trabalho de pesquisa, tem-se
como proposla a automatizacio de lodas as etapas envolvidas no processo de
deteccio de lesoes ndo palpiveis da mama. Em vista disso buscou-se o
desenvolvimento de um algoritmo para segmentaciao automatizada da borda da mama
de forma que este pudesse identificar a regido da mama com conliabilidade ¢

independentemente do sistema de digitalizagao, da orientagao ¢ projecao da imagem.

O processo de identificagao da borda da mama , indicado pelo diagrama de
blocos (Figura 5.6), inicia-se através da aplica¢iao de uma funcao logaritmica para
realce de contraste das regioes proximas a borda da mama. Esta fungiao ¢ definida

pela equacao 5.7.

H(x,y) = log] 1.0 + 1(x,y)] (eq 5.7)

onde I(x,y) ¢ a imagem original e H(x,y) ¢ a imagem realcada. Esta operacao embora
aplicada de forma global & imagem ¢ suficiente para realgar o contrasie nas regioes
proximas a borda da mama [Ferrari-2002], [ Bick et al,1996].

Ap0s a etapa de correciao do contraste da mama € realizado a Limiarizagao da
imagem. Para isto foi utilizado o algoritmo de Ridler & Calvard [Ridler-1978]. Este
algoritmo ¢ um método iteralivo para determinacio do limiar a ser utilizado e que
converge rapidamente geralmente em 3 ou 4 ileragdes. Matematicamente ele pode ser
descrito utilizando a implementagao preposta por Trussell (Trussell, 1979)segundo

descrito pela equacao 5.8:



1 N
2 bn(b) 2 bn(b)
WES :'1;. i bﬂl.i\' - (cq 5.8)
25N n(b) 2% Y n(b)
=) ( ) f’;u

onde

Ty = limiar na k-€ésima iteracao

b = nivel de cinza

n(b) = nimero de ocorréncias do nivel b, 0sbsN na imagem (ou seja, o
histograma).

O valor de Ty inicial = max(b) /2, onde max(b) ¢ o midximo valor de nivel de cinza
presente na imagem. O procedimento € interrompido quando o valor de limiar

calculado entre duas iteragoes consccutivas nao mais se altera.
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Imagem Original

!

Corregiio de contraste
através de operagio
logaritmica

v

Limiarizacdo através do
método de Ridler &
Calvard

b

Remocio de espiirios
através de operagio
morfoldgica de abertura

y

Remogio do fundo da

inagem

!

Deteccao da Borda da
mama alravés de operagao
morfoldgica de remogio

Figura 5.6 - Diagrama de Blocos ilustrando as etapas do processo de determinagao
automatica da borda da mama.

Apds a limiarizacao da imagem ¢ aplicado um operador morfoldgico de abertura
para remogao de espirios (pixels desconectados da regidao da mama) na imagem
bindria. A remocio destes pixels [az-se necessdria pois eles dificultam o processo de
obtenciio da borda inicial da mama. Para a aplicaciao do operador morfoldgico de
abertura foi utilizado um elemento estruturante circular de diametro igual a (rés
pixels [Gonzalez-1992].

Esta operacao € delinida por:
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loS={eS)®S (eq 5.9)
onde os simbolos 0,0,® denotam respectivamente as operagoes de abertura, erosiao e
dilatacao morfoldgicas. I representa a imagem e S o elemento estruturante.

A determinacdo automdtica do contorno da mama ¢ feita sobre a imagem
limiarizada utilizando-se o conceito de conectividade de 4 [Gonzalez-1992). Sobre a
imagem limiarizada faz —se uma varredura utilizando-se um template ou miscara dc
3x3 pixels, onde verifica-se se a vizinhanga de quatro ¢é constituida por pixels de
valor 1(um). Caso afirmativo o pixel central desta vizinhanca é modificado para
valor 0 (zero). Como a imagem ¢ limiarizada, ou seja possui apenas valores zero ou
um apoés a aplicacao deste template os tnicos pixels restantes com valor 1 (um) siao
os perlencentes a borda da mama. Assim esta operacio faz uma remocao dos pixels
de valor I(um) na imagem limiarizada deixando apenas aqueles pertencentes a regiao
da borda.

Finalmenle a imagem limiarizada contendo somente os pixels
pertencentes a borda ¢ adicionada a imagem original gerando uma imagem onde a
borda da mama estd delimitada (algoritmo 5.3).

Para a avaliacio dos resultados, as imagens segmentadas loram
classilicadas por um radiologista experiente scgundo o critério proposto por Ulrich
Bick da Universidade de Chicago[ Bick - 95] a seguir : 1) 6limo (desvios da borda
automatica em relacao a borda original sdo menores que 2 mm); 2) Pequenos desvios
de localizacdo; 3) Desvios visivelmente percepliveis, entretanto os resultados ainda
aceitaveis para uso no CAD (nenhum tecido do parénquima excluido); 4) desvios
significativos (entretanto toda a segimentagao ainda estd correta mas os resultados
podem influenciar no desempenho dos sistemas CAD; 5) falha completa da
segmentacao.

A seguir € apresentado o algoritmo de segmentacao da regiao da mama.
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Algoritmo 5.3 - Determinagdo do contorno da mama.
Inicio
Leitura da imagem
Calculo da média dos valores dos pixels na imagem
Normalizagio do valor da média da imagem para o intervalo 0<=x<=1
//Binarizagao da imagem\\ Método de Ridler ¢ Calvard
Para nimero de niveiside I atén
Para nimero de niveis j de [ ate m
Se pixel(i,j) < média entio
pixel(ij)=0
Sendio
pixel(ij) =1
Fim Se

WAplicagdo de operagdes morfologicas //

Se a vizinhanga de 4 do pixel(i,j) = 1 entdo
pixel(ij)=0
Fim Se
Visualizagdo das imagens original ¢ processadas
Fim do Programa

Entretanto apos a segmentagdo da regido mamdria observamos que,
como a mascara que utilizariamos para varredura da imagem ¢ quadrada(5 cm x 5
cm), se limitassemos a parada da varredura do algoritmo na borda, irfamos perder
uma regido mamaria em funcio da diferenga entre a forma geométrica da mascara e

do contorno da mama.

Figura 5.7 — Imagem mostrando o centro de massa da imagem mamogréfica binarizada e a

regido pontilhada indicando o ponto de parada do algoritmo de detegao.
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Para solucionar este problema determinamos o centro de massa da
imagem binarizada da mama ¢ a partir dele seguimos em direcao ao mamilo para
determinar o ponto mais extremo da regido mamdria. A partir deste ponto
delimitamos uma regiao de cerca de lem além da borda mamadria, que o algoritmo
iria utilizar para limitar a varredura da imagem no processo de deteccao das

lesoes(figura 5.7).

5.3.2 — Remocio de Ruido das Imagens

Apbs a segmentacao da regido mamdria foi realizado  um pré
processamento das imagens de forma a minimizar ou suprimir o efeito do ruido nas
imagens do banco de lesoes nao palpdveis. Para tal foi utilizada a filtragem por
mediana[Gonzalez-1992]. Nesta filtragem o nivel de cinza de cada pixel ¢
substituido pela mediana dos niveis de cinza da vizinhanga daquele pixel. Foi

utilizado neste trabalho uma vizinhanca de 3 x 3 pixels.

5.4 - Avaliacao dos Resuliados

No contexio de deteccio da presenga ou auséncia de uma anormalidade
cm uma imagem, os (ermos lalso positivo, falso negativo, verdadeiro positivo ¢
verdadeiro negativo sao comumente utilizados. Nestes termos posilivo e negalivo
referem-se a decisio feita pelo algoritmo de detecgao. Os adjetivos verdadeiro ou
falso referem-se a como a decisao realizada pelo algoritmo de detec¢ao concorda
com o diagnéstico clinico do paciente. Assim um verdadeiro positivo (VP) indica
que o algoritmo de detecgao corretamente decidiu sobre a presenga de uma
anormalidade. Um falso (FP) indica que o algoritmo de detecgdo erroneamente
decidiu sobre a presenca de uma anormalidade. Da mesma maneira um verdadeiro

negalivo (VN) indica que o algoritmo de deteccao decidiu corretamente a auséncia de
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uma anormalidade e um falso negativo (FN) indica decisio errdnea da auséncia da

anormalidade. Estas defini¢oes podem ser vistas na Figura 5.8 .

Decisdo do algoritmo
Presenca de Auséncia de
Anormalidade Anormalidade
Presenca de Verdadeiro )
Anormalidade — Falso Negativo
Situacio BINe
Clinica
Real —_—— . N Verdadeiro
S I‘also Positivo
Anormalidade Negativo

Figura 5.8 — Possibilidades de respostas para um experimento utlizando um

algoritmo de detecgio.

5.4.1 - Sensibilidade e Especificidade

Varias métricas de desempenho de um sistema sao derivadas das
metricas VP/IP.
A sensibilidade ou frag@io verdadeiro postivo (FVP) de um algoritmo de dete¢do
refere-se¢ a quao Irequentemente ele reporta que uma anormalidade existe em
exemplos em que ela realmente existe. A especificidade ou fragao verdadeiro
negativo (FVN) refere-se a quio frequentemente € relatado uma normalidade em
exemplos que sdo realmente normais. Assim temos eslas definigoes dadas pelas

equagoes 5.10 e 5.11.
VPs

sensibilidade = ———— (eq 5.10)
I'Ps + I'Ns
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VNs

especificidade = —————
pecif VNs + FPs

(eq 5.11)

ambos sensibilidade e especificidade sao apresentados em valores fraciondrios de 0 a

1 ou porcentuais de 0 a 100.

5.4.2 - Curva Caracteristica de Operacao do Receptor (curva ROC -

Receiver Operating Characteristic)

A ferramenta padrao para exibicao do espaco das possibilidades entre os
valores de sensibilidade e especificidade de um algoritmo é chamado curva ROC. A
curva ROC exibe a fracao de verdadeiro positivo (VP) no eixo Y versus a fragao de
falso positivo (FFP ou 1 — especificidade) no eixo X. Neste espaco o ponto ideal é o
ponto no canto superior esquerdo do grafico, com a fragao VP = 1 ¢ a fracao FP = 0.

Uma vez mostrada uma imagem para um radiologista (ou para o
algoritmo), o mesmo deve decidir Sim ou Nao para a presenga ou auséncia de
anormalidade. Para isso ¢ necessdario um critério de decisao ou um valor de
limiar(threshold) entre a normalidade e a anormalidade para o radiologista. A escolha
deste limiar € subjetiva. Dependendo da situacao clinica, um mesmo radiologista
poderd utilizar diferentes valores de limiar para o mesmo (esle radiolégico. Isto
mostra que o desempenho em feste ¢ inadequadamente descrito por um tnico par de
valores de sensibilidade e especificidade. A escolha do limiar entao influencia tanto
na especificidade quanto na sensibilidade. Para um teste diagndstico ideal, as
distribuicoes de probabilidade dos resultados do teste indicando a presenga ou
auséncia de uma doenga nao se sobrepoem, figura 5.9. Entretanto na realidade,
raramente esta situagio ocorre ¢ as distribuicoes de pacientes doentes e normais se

sobrepoem, figura 5.10.
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Nimero de Pacientes Valor de Limiar
Resultados Negativos | Resultados Posilivos

—
/
\\\

] \ /
/ Néo doentes e ,/ Doentes B,

Rasultado do Teste

Figura 5.9 - Distribuigoes de probabilidade dos resultados de um teste diagnostico
hipotéticamente perfeito. Os resultados dos individuos doentes e ndo doentes ndo

mostram sobreposi¢do para qualquer valor de limiar escolhido.

Assim aplicando um baixo valor de limiar tém-se uma diminuigdo no
numero de resultados falsos negativos(alta sensibilidade) mas aumenta-se o niimero
de falsos positivos(baixa especificidade). No sentido oposto aumentando o valor de
limiar {ém-se um aumento no nimero de falsos negativos(baixa sensibilidade) ¢ um
decréscimo no niimero de falsos positivos (alta especificidade). Conligura-se assim
uma relagao reciproca entre sensibilidade ¢ especificidade. Alta sensibilidade

associa-se com baixa especilicidade e alta especificidade com baixa sensibilidade.



Influéncia do Limiar na Sensibilidade (a)

Numero de Pacientes Valor do Limiar

Rad

Resultado do Teste
influéncia do Limiar na Especificidade (b)

Nimero de Pacientes ~ Valor do Limiar
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o 7
- - - ==

Fiesultado do Teste

Figura 5.10 — Distribuigoes de probabilidade mais realisticas dos resultados de um
teste diagndstico. Os resultados de individuos doentes € nao doentes mostram alguma
sobreposi¢io. Variagdes do valor de limiar irdo alterar a sensibilidade e a
especificidade. (a) Exibe a influéncia do valor do limiar na sensibilidade. Aplicando um

baixo valor de limiar temos como resultado poucos falsos negativos. Assim a fragao de

verdadeiros positivos ird aumentar(alta sensibilidade). Aumentando o valor de limiar

teremos um alto ndmero de falsos negativos e assim uma baixa sensibilidade. (b) Exibe
a influéncia do valor de limiar na especificidade. Um baixo valor de limiar aumentara o
niimero de falsos positivos(FP), enquanto que a fragao de verdadeiros negativos sera

reduzida(baixa especificidade).

60
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A curva ROC € a representagao grafica desla relagao reciproca calculada
para todos os possiveis valores de limiar, figura 5.11[Erkel-98]. O eixo vertical do
griafico mostra a scnsibilidade(ou fracao verdadeiro positivo). O eixo horizontal
mosira a fracao falso positiva (1- especificidade). Cada ponto de operagao da curva
ROC representa a combinacio de sensibilidade e especificidade para um dado valor

de limiar. Com o maximo valor de limiar, todos o pacientes sdo classificados como

normais, resullando numa sensibilidade = 0 e fracio falso positiva = 0
(especilicidade = 1). Isto corresponde ao ponto de operacio do canto inferior

esquerdo da curva. Com o minimo valor de limiar todos os pacientes sio
classificados como doentes, sensibilidade = 1 e [ragdo falso positiva =
I(especificidade = 0), correspondendo ao ponto situado no canto superior direito da

curva ROC.

(5)

g Valor do Threshold
(hy Nimero de Pacientes

FVe)
>
e —

Sensibilidade
o
@

/ x
0a / |

|

Y |
\ i

|

>

o8 a7

04

) —— -
s ; |
o 03 a4 08 D9 Deoentes

[ Nao Doentes 7
1 - Especificidade (FFP) 1=

_l

Resultado do Teste

Figura 5.11 — A curva ROC. (a) Representaciao grafica da relacao entre sensibilidade ¢
especilicidade para todos os possiveis valores de limiar, (b) O cixo vertical deste grilico
mostra a sensibilidade. O cixo horizontal 1- especilicidade. Cada valor de limiar
corresponde a um ponto de operagao na curva ROC, o qual representa uma combinagio de
sensibilidade ¢ especificidade. Com altos valores de limiar (1), todos os pacientes sao
classilicados como nio doentes, resultando em uma sensibilidade de 0 ¢ especilicidade de
I( 1- especificidade =0). Isto corresponde ao ponto no canto inferior esquerdo no grafico em
(a). para o mais baixo valor de limiar (5) a sensibilidade e a taxa de falso positivo(l-
especilicidade) sao iguais a 1( especificidade = 0), correspondendo ao canto superior direito

no gralico em (a).
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5.4.3 - Curva FROC

A curva ROC € largamente utilizada como ferramenta para avaliacio de
diagnosticos radioldgicos. Entretanto a curva ROC € estritamente aplicdavel para uma
decisao bindria do observador : a imagem € normal ou anormal , sem informar a
localizacao da anormalidade. Em tarefas de deteccdo, a localizacao da lesao ¢é de
suma importancia para o tratamento clinico, uma vez que uma posterior intervengao
cirtirgica necessita desta informacdo. E esta informacao ¢ ignorada pelos estudos
utilizando curva ROC. Por exemplo, se a decisio do observador(ou algoritmo de
detecgao) for anormal para uma determinada imagem positiva, mas ele indicou uma
localizacio incorreta, a avaliacio através de curva ROC nido vai penalizar o
observador, e ainda vai considerar como um verdadeiro positivo, ainda que o
observador(ou algoritmo) tenha cometido 2 erros na imagem: falhou na deteccao da
lesao verdadeira(falso negativo) e selecionou uma localizagiao que era livre de lesao
(falso positivo). Um outro aspecto é quando miltiplas lesoes estao presentes na
mesma imagem. Para uma imagem com dois nddulos, por exemplo, um observador
pode delectar apenas um enquanto outro pode detectar os dois, entretanto a andlise
ROC do desempenho dos dois e idéntica. Uma forma de solucionar esta lacuna
deixada pela andlise ROC ¢ utilizar a FROC — Free-response receiver operating
characleristic.

O termo free-response foi introduzido por [Egan-61] no contexto de
deteccio de sinais sonoros ocorrendo em tempos arbitrarios num dado intervalo de
tempo. Bunch et al [Bunch-77] adapiou esta aproximacao para a detecgao de lesoes
em imagens médicas. Eles descreveram um experimento de desempenho do
observador que ulilizou incerteza na localizacao, miltiplas lesoes por imagem ¢
resposta livre. Foi introduzido o grifico da FROC (figura 5.12) , que exibe a taxa de
localizacao das lesoes(sensibilidade) versus o nimero médio de falsos posilivos por

imagem,
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Figura 5.12 — A curva FROC ¢ definida como a fragio verdadeiro positiva(sensibilidade)

versus o ntunero meédio de falsos positivos por imagem.

Utilizamos a curva FROC neste trabalho para avaliagio do algoritmo de detecgao.
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo apresentamos os resultados de segmentacao da borda da
mama da imagens do MIAS, os resultados da caracterizagio das lesoes da base de
dados DDSM e os resultados da detec¢ao das lesdes niao palpiaveis do banco do

HCFMRP.

6.1 - Segmentacio dos mamogramas da base do MIAS

Para avaliacao da etapa de segmentagao da borda da mama, 100 imagens da
base do MIAS foram submetidas ao algoritmo desenvolvido. Os resultados obtidos
foram avaliados pelo Dr José Antonio Hicsinger Rodrigues, radiologista experiente e
especialista em mamografias, segundo os critérios apresentados na segao 5.3.1.

A Figura 6.1 ilustra todas as etapas do trabalho de determinacao da borda da
mama. O processamento das imagens demorou apenas alguns segundos(de 5 a 7seg),
mostrando-se aplicivel a uma situacao real. Os resultados mostraram que em 95%
dos casos a segmenlagio loi considerada aceitdavel (calegorias 1,2 ou 3). Em 5
imagens(5 %) a segmenlagio foi considerada insatisfatoria. As causas desses
problemas com a segmentacao foram a sobreposicio de malerial externo ao

mamograma (as letras de identificacao).



65

() (=) {0

Figura 6.1 - Elapas da segmentagao automatica de mamogramas (a) mamograma
original; (b) Limiarizacdo pelo método de Ridler & Calvard; (¢) Remogio de
esptrios; (d) Remocao do fundo da imagem; (e¢) Borda da mama gerada por

morfologia matematica; () Contorno da mama determinado pelo método proposto.

6.2 - Caracterizacio das RoI’s da base DDSM

6.2.1 — Selecio dos Atributos

A sclecio dos melhores atributos foi realizada observando-se o
resultado das combinagoes dos 13 atributos de Haralick utilizados. As tabelas 6.1 a
6.4 mostram os melhores resultados dos 13 atributos combinados 94 9,6 a 6, 8 a 8,

7 a7, respectivamente.
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2 5 6% 7 8 10 11 12 13 1.41
2 5 6 7 8 9 131 12 13 1.41
2 4 5 6 7 B8 10 12 13 1.41
2 5 ® 7 9 10 11 12 13 i
2 4 5 & 1 8 =12 13 1.41

Tabela 6.1 - Valores da distancia JM para nove (9) atributos entre as classes normal

e anormal

2 6 7 10 12 13 1.40
2 4 610 12 13 1.40
2 5 6 10 12 13 1.40
2 6 7 9 12 13 1.40
2 & 9 10 12 13 1.40

Tabela 6.2 - Valores da distancia JM para seis(6) atributos entre as classes normal e

anormal

Com 13 atributos combinados 9 a 9 os valores foram todos iguais a 1.41

até a 2" casa decimal. Portanto decidimos utilizar nove atributos selecionando a

combinacao 2 5 6 7 8 10 11 12 13. A descricao dos niimeros e scus respectivos

atributos esta na segao 5.2.1.

o=5 -6 1 10 12 13 1.40
» 2 4 6 1 10 12 13 e 1.40
5 5 6 7 0 12 15 1.40 =
i 2 6 7 10 12 13 1.40
2 6 7 9 10 12 13 1.40 o

Tabela 6.3 - Valores da distancia JM para sele(7) atributos entre as classes normal e

anormal
2 4 5 6 7 10 12 13 1.41
2 5 & 7 8 10 12 13 1.40
2 5 6 7 10 11 12 13 o 1.40
2 5 6 7 9 11 12 13 1.40
2 5 6 7 8 912 13 1.40

Tabela 6.4 - Valores da distancia JM para oito(8) atributos entre as classes normal ¢

anormal
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6.2.2 - Classificaciio das Rol’s da Base DDSM

Inicialmente foram classificados as Rol’s da base DDSM utilizando os
atributos de textura de Haralick e posteriormente utilizando os atributos da
Transformada Wavelet. A base de dados foi dividida ao meio( designando-s¢ uma
metade por A e a outra metade por B) e uma parle foi tomada para treinamento(A) ¢
outra para teste (B). Posteriormente inverteu-se a ordem utilizada na classificagio, ou
seja, B foi tomado para treinamento ¢ A para teste. As tabelas 6.5 a 6.8 trazem os
resultados desta classificacao utilizando o método k-NN.

A avaliacio do classificador k-NN  foi realizada variando-se os (1€s
pardametros que o descrevem: o valor de k, que representa o nimero de vizinhos mais
proximos, ¢ os limiares Ln e La que determinam o nimero minimo de amostras
classificadas para as classes normal e anormal, respectivamente, dentro dos k
vizinhos analizados. Os valores de limiar utilizados foram baseados no trabalho de

| Ferrari-98|.

A = ireino - [ | S
B - teste | -
Parametros do classificador (variando o limiar de decisao)
Especii
Classe Normal Classe Anormal  |Sensibilidade |1-Espec licidade
K |Ln| La | Acerios | Erros | Acertos |Erros
o1 1 1036 | 154 | 800 389 0,67 0,12 0,87
| 11 |9] 3 1142 47 | 662 567 0,53 0,03 0,96
11 7 5 1171 18 498 691 0,41 0,01 0,98
11 5 7 1184 5 444 745 | 037 0,00 0,99
11 3] 9 1189 0 386 | 803 0,32 0,00 1,00
i 1 11 1189 0 332 857 0,27 0,00 1,00

Tabela 6.5 — Método k-NN: Classificacio das imagens utilizando 9 atributos de
Haralick, tendo a metade A, da base de dados, para treinamento ¢ a metade B para
leste.
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B= treino
A = teste o
Parametros do classificador(variando o limiar de decisdo)
Sensibilidad Especifi
Classe Normal Classe Anormal |e 1-Especicidade
K Ln |La Acertos [Erros  |Acertos |Erros )
i1 11 1 773 416 1184 5 0,99 0,35 0,65
11 9 3 879 310 1176 13 0,98 0,26 0,73
11 7 5 911 278 1165 24 0,98 0,23 0,76
11 5 7 929 260 1155 34 0,97 0,21 0,78
11 3 9 975 214 1138 51 0,95 0,18 0,82
11 1 11 1038 151 1066 123 0,89 0,12 0,87

Tabela 6.6 - Método k-NN: Classificagio das imagens utilizando 9 atributos de
Haralick, tendo a metade B, da base de dados, para treinamento ¢ a metade A para

lesle.
A = treino o N
B = ieste ] i
Parametros do classificador(variando o limiar de decisao)

Especifi

. Classe Normal Classe Anormal  |Sensibilidade |1-Espec |cidade

K |Ln| La Acertos | Erros | Acerios |Erros

i i 1035 154 800 389 0,67 0,12 0,87
11 19 3 | 1142 47 662 667 | 053 | 003 | 096 |
B i 5 1171 18 | 498 | 691 0,41 0,01 0,98

ii 5 7 1184 5 444 745 0,37 0,00 0,99

B 3 9 1189 0 | 386 | 803 0,32 0,00 1,00

11 1 11 1189 | 0 332 857 0,27 0,00 1,00

energia da T. Wavelet, tendo a metade A, da base de dados, para treinamento e a
metade B para teste.
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B= treino J
A = teste
Parametros do classificador(variando o limiar de cecisao)
Sensibilida Especificida
Classe Normal Classe Anormal de 1-Espec de
K Ln |La Acertos Erros Acertos |Erros
11 11 1 198 991 1188 1 0,99 0,83 0,16
11 9 3 615 574 1162 27 0,97 0,48 0,51
i1 ¥4 5 750 439 1122 67 0,94 0,36 0,63
11 5 7 851 338 1063 126 0,89 0,28 0,71 i
11 3 9 933 256 989 200 0,83 0,21 0,78
11 i 11 1004 185 910 279 0,76 0,15 0,84

Tabela 6.8 - Método k-NN: Classificagio das imagens utilizando 6 atributos de

energia da Transformada Wavelel, tendo a metade B, da base de dados,

treinamento e a metade A para leste.

Foram

lestados diversos valores de k

para

no classificador k-NN,

comegando de k = 5 até k = 19. Os melhores resultados foram para k = 19, tanto

utilizando os atributos de Haralick como os bascados na Transformada Wavelel. Os

resultados sao apresentados nas tabelas 6.9 a 6.12 .

A=treino | A -
B = teste | e —— - e e
Parametros do classificador(variando o limiar de decisao) =
Sensibili 1-  |Especifici
- —— Classe Normal Classe Anormal | dade |Espec| dade
K Ln |La | Acertos Erros | Acerios | Erros 1 ]
19 [19] 1 | 1008 | 181 | 892 | 297 | 075 | 015 | 084
19 |17]| 3 | 105 | 124 | 728 | 461 | 061 | 010 | 089
19 13| 7 1165 24 _ 511 678 | 042 | 002 | 097
19 T 11 1184 5 453 736 038 | 000 | 099
19 5 15 1189 0 385 | 804 0,32 0,00 | 1,00
19 11 19 1189 0 298 891 0,25 0,00 | 1,00

Tabela 6.9 - Método k-NN

. Classificacao das imagens utilizando k = 19 ¢ a energia

da T. Wavelel, tendo a metade A, da base de dados, para treinamento e a metade B

para lesle.
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B= treino

A = tesie

Parametros do classificador(variando o limiar de decisao)

Sensibili Especifi
Classe Normal  |Classe Anormal dade |[1-Espec | cidade

K Ln |La Acertos |[Erros  |Acertos |[Erros
19 19 1 722 467 1186 3 0,99 0,39 0,60
19 17 3 822 367 1180 9 0,99 0,30 0,69
19 |13 7 897 | 292 | 1163 | 26 0,97 0,24 0,75
19 9 11 970 219 1143 46 0,96 0,18 0,81
19 5 15 1058 131 1111 | 78 0,93 0,11 0,88
19 1 19 1125 64 1000 189 0,84 0,05 0,94

Tabela 6.10 -

Método k-NN: Classificaciao das imagens utilizando k = 19 ¢ a

energia da T. Wavelel, lendo a metade B, da base de dados, para treinamento e a

melade A para leste.

Tabela 6.11 -

B= treino -—
A=teste | - - B
Parametros do classificador(variando o limiar de decisao)
Sensibilid Especif
3 Classe Normal | Classe Anormal ade |1-Especjicidade
K Ln  jLa Acerios | Erros | Acertos | Erros
19 19 i - 117 | 1072 1189 0 i,00 | 090 | 0,09
19 | . 538 651 1184 5 0,99 0,54 0,45
19 13 7 718 471 1138 51 0,95 0,39 0,60
19 | 9 | 1t 857 332 1040 | 149 0,87 0,27 0,72
19 5 15 941 | 248 923 266 0,77 020 | 0,79
19 1 | 19 | 1033 156 | 830 359 0,69 0,183 0,86

Método k-NN: Classificacao das imagens utilizandok = 19 ¢ 9

atributos de Haralick, tendo a metade B, da base de dados, para treinamento e a

metade A para teste.
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A= treino

B = teste

Parametros do classificador(variando o limiar de deciséo)

Sensibili Especific
Classe Normal Classe Anormal dade |1-Espec| idade

K Ln |La Acertos |[Erros Acertos [Erros
19 19 1 651 538 1184 5 0,99 0,45 0,54
19 17 3 715 474 1169 20 0,98 0,39 0,60
19 13 7 803 386 1134 55 0,95 0,32 0,67
19 9 11 901 288 1085 104 0,91 0,24 0,75
19 5 15 985 204 1059 130 0,89 0,17 0,82
19 1 19 1026 163 987 202 0,83 0,13 0,86

Tabela 6.12 - Método k-NN: Classificagdo das imagens utilizando k = 19 ¢ 9

atributos de Haralick, tendo a metade A, da base de dados, para treinamento e a

metade B para teste.

A partir dos dados acima foram plotadas as curvas ROC para avaliagdo do

desempenho do classificador. A figura 6.2 exibe as curvas ROC das tabelas 6.5, 6.6,
6.7 ¢ 6.8.
Curvas ROC - Atributos de Haralick
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Figura 6.2 - Curvas ROC e suas respectivas areas, obtidas a partir da aplicagio

dos atributos de Haralick variando-se o valor de k parak =11 e k= 19,
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A figura 6.3 exibe as curvas ROC das tabelas 6.9, 6.10, 6.11 e 6.12.

CURVA ROC - ENERGIA T. WAVELET
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Figura 6.3 - Curvas ROC ¢ suas respetivas dreas, obtidas a partir da aplicagéo do

atributo Energia da 'I'. Wavelet variando-sc o valordekemk=11ek =19

6.3 — Detecciio das lesdes nio palpaveis da base HCFMRP

Apos o treinamento do classificador através da classificagido das ROls
da DDSM, foi realizado a dete¢do das lesdes ndo palpaveis da base do HCFMRP.
No inicio da etapa de detecg¢do as imagens foram submetidas a um processo de
remogdo de ruido. Isto pode ser observado na figura 6.4. Nesta figura observamos
uma imagem contendo ruido e sua imagem processada. Apos a imagem ser
processada ela foi submetida ao algoritmo de detec¢do de lesdes ndo palpaveis. Os

resultados mostraram que a filtragem foi eficiente no auxilio ao algoritmo de

detecgdo,(figura 6.5).



(b)

(c)

Figura 6.4 — Imagem exibindo ruido inserido na etapa de revelagéo pela processadora
de raios-x. (a) Imagem original. (b) Ampliagdo de uma regido da imagem (a) contendo

ruido. (¢) Imagem (b) apos filtragem mediana, utilizando uma méscara 3 x 3.
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Figura 6.5 — Regido indicada mostra a detecgéio de uma lesdo ndo palpavel, obtida

pelo algoritmo desenvolvido.



Cada ponto da curva FROC ¢ obtido para um determinado valor de falso
positivo por imagem versus a sensibilidade que por sua vez ¢ determinada pelos
valores de limiares La e Ln utilizados. Assim para um determinado valor de
sensibilidade devemos processar todas as imagens(mamogramas) pelo algoritmo de
detecg¢do e obter o respectivo valor de FP por imagem(ou mamograma). Portanto
variando-sc¢ os valores de limiar(La ¢ Ln) e consequentemente de sensibilidade
obtemos outros valores de FP/Imagem e consequentemente os outros pontos da curva
IFROC. As curvas FROC para o algoritmo de detecgdo utilizando os atributos de
haralick ¢ wavelet sdo exibidas nas figuras 6.6 ¢ 6.7 respectivamente. O algoritmo
utilizando atributos de Haralick obteve 80% de sensibilidade com média de 1.47
falsos positivos por imagem ou mamograma (ligura 6.6). O algoritmo utilizando a
energia da T.W obteve 70% de sensibilidade com média de 1.96 falsos positivos por

imagem (lgura 6.7).

Curva FROC - Atributos de Haralick
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Figura 0.6 — A curva FROC exibindo o desempenho do algoritmo utilizando

atributos de Haralick



Curva FROC - Energia da TW
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Figura 6.7 — A curva 'ROC cxibindo o desempenho do algoritmo utilizando

atributos da Transtormada Wavelet,
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Capitulo 7

Discussoes

7.1 - Segmentacio das imagens da base Mini-MIAS

O processo de segmentacdo da regido mamdria foi o primeiro a ser realizado
no projeto de doutorado. Como inicialmente previamos que quaisquer buscas
cfetuadas pelo algoritmo na mamografia deveriam ser delimitadas apenas na regiao
da mama, iniciamos o trabalho pela elaboragdo de um algoritmo para eletuar essa
etapa. Como no inicio do trabalho ainda nao tinhamos uma base de dados montada,
estavamos elaborando uma, optamos por utilizar a base de dados do MIAS(the
mammographic image analysis society) uma base de dados bastante conhecida ¢
utilizada por diversos pesquisadores, para lestar e desenvolver o algoritmo de
segmentaciao. Desta base de dados separamos ¢ utilizamos a base mini-Mias que
possui resoluco espacial de 200pm e nao possui custo de aquisicao.

Utilizamos entao 100 imagens médio obliqua laterais da base mini-MIAS. As
imagens foram segmentadas utilizando o algoritmo desenvolvido e descrito no
capitulo 5. Um radiologista experiente avaliou os resultados obtidos e pode-se
observar uma eficacia de 95% na segmentagao deslas imagens com 5% de rejeigao da
segmentagao efetuada. Esta rejeicdo deveu-se ao fato do algoritmo segmentar
juntamente com a regido da mama as legendas indicativas da vista radiografada. Em
todas as imagens rejeitadas esta legenda estava realmente bem proxima a regiao da
mama.

Considerando-se que estes problemas foram causados por arlefatos na
imagem, o algoritmo proposto mostrou-se confidvel, rapido e perfeitamente aplicavel

como etapa integrante de um sisiema CAD.
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7.2 — Caracterizacio das Rol’s da base DDSM

Sao discutidos abaixo as etapas envolvidas no processo de

caracterizacao.

7.2.1 - Sele¢ao dos atributos de textura

A caracterizacio das Rol’s (templates) de mama foi uma elapa
fundamental no desenvolvimento do programa de delecgao de lesdes ndo palpdveis.
Uma vez que nao tinhamos ainda uma banco de imagens de lesoes de mama,
teriamos 2 opcoes: a criacao de um banco de imagens com lesoes caracterizadas
segundo o padrao BI-RADS e/ou a utilizagao de um banco de imagens ja utilizado
por pesquisadores da drea. Em qualquer das alternativas seria necessiria a
segmentacao das lesoes ou de uma regiao da mama conlendo as lesoes de forma a
possibilitar a sua caracterizacao computacional . Durante seu pés doutoramento na
Universidade de Chicago o Prof. Dr. Paulo M.A. Marques trabalhou juntamente com
pesquisadores daquela Universidade na elaboracao de um banco de imagens de
regioes de interesse extraidas do banco de imagens da Universidade do Sul da Flérida
— (DDSM - Digilal Database for Screening Mammography)como descrito no
capitulo 5 desta tese. Sobre esta base de imagens de lesoes de mama foram
extraidos os atributos de textura utilizados neste trabalho.

Entretanto a base de imagens de regioes de interesse da U. Chicago, nao
possufa regides normais. Inicialmente optamos por extrair regioes normais das
imagens da base de dados do HCFMRP. Entretando durante a extragao dos atributos
de textura detectou-se uma disparidade nos valores encontrados devido a diversos
fatores: presenga de ruido nos mamogramas, inser¢ao de ruido pelo digitalizador,
curva de resposta do digitalizador diferente do digitalizador da U. Sul da Flérida. De

forma a solucionar este problema fez —se necessario entao a extracao de regioes
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normais da base DDSM, nos mesmos moldes da extracao feita pelos pesquisadores
da U. Chicago.

Entretanto na etapa de extracdo das regioes normais ¢ dos scus
respectivos atributos de textura, verificou-se que as imagens da base DDSM foram
adquiridas por 4 diferentes digitalizadores. Cada um deles possuia uma curva de
resposta distinta para uma Gnica imagern. Isto certamente alteraria os valores de
textura extraido das imagens. Foi quando optou-se por utilizar os valores de
densidade 6tica para normalizar as imagens evitando as alteragdes nos niveis de cinza
geradas pelos diferentes digitalizadores. Foi necessario também reorganizar as
imagens, separando-as em 4 grupos, de acordo com o digitalizador utilizado na

aquisicao.

O trabalho de extracao dos atributos de textura das imagens demandou
bastante tempo, pois o nimero de imagens ¢ bem grande e precisou ser feito duas
vezes, pois da primeira vez ndo foi considerado a alteragao produzida no padrao das
imagens devido aos dilerentes digitalizadores.

Ap6s a extragao dos atributos de textura separamos as imagens em duas
calegorias: normais e anormais e selecionamos o grupo de atributos que melhor se
aproximava da distancia IM = 1.41(raiz de 2 com duas casas decimais) levando em
consideraciio também a otimizacao do miimero de atributos utilizados. Conforme a
tabela 6.1, 5 combinacoes de 9 atributos obtiveram resultado desejado.
Consideramos a combinagdo dos atributos 2 5 6 7 8 10 11 12 13 que sio:
2-Contraste; 5- Media da Diferenca Inversa; 6-Entropia; 7-Soma da Entropia; 8-
Diferenca da Entropia; 10-Soma da Varidncia; 11-Média da Diferenga; 12-Variancia
da Diferenca e 13-Medida de Correlagao I. Estes atributos obtiveram o melhor
resultado  dentre as combinagdes que alcangaram o resultado  desejado.
Evidentemente se aumentarmos o nimero de combinacoes obleremos valores ainda
melhores da distincia JM porém também aumenfaremos o custo computacional.
Todavia nao teria sentido falar de selecao de aributos se niao levassemos em conta o

custo computacional.
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7.2.2 — Classificacao das Rol’s da base DDSM

Ap0s a selecao dos atributos foi realizada a classificacio das regioes de
interesse do banco DDSM. As tabelas 6.5 a 6.12 trazem o resultado desta
classificacao.

A tabela 6.5 mosira os valores de sensibilidade e especificidade obtidos
utilizando os atributos de Haralick, fixando k = 11 e variando-se os limiares
normal(Ln) e anormal (La).A metade inicial(A) da base foi ulilizada para treinamento
e a outra metade(B) para teste. O melhor resultado obtido, considerando-sc a
maximizagio da sensibilidade foi especificidade = 56% e respectiva sensibilidade =
99%. A tabela 6.6 foi obtida utilizando a mesma configuracao utilizada na tabela 6.5,
trocando-se a ordem dos dados utilizada para treinamento e teste. O melhor resultado
foi sensibilidade de 99% e especificidade de 65%.

As tabelas 6.7 ¢ 6.8 apresentam os resultados dos atributos utilizando a
energia nos niveis 2 ¢ 3 da transtormada wavelet, com k =11 e variando-se os
limiares normal(L.n) e anormal (La). Os valores obtidos foram sensibilidade de 67%
e especilicidade de 87%. Trocando-se a ordem dos dados, ou se¢ja treinamento com B
¢ leste com A obtivemos 99% de sensibilidade ¢ 16% de especificidade, levando-se
em conta a relevincia da sensibilidade.

As (abelas 6.9 a 6.12 apresentam os resullados para k = 19. A tabela 6.9
mostra os resultados da classificacao utilizando a energia nos niveis 2 e 3 da
transformada wavelet,, onde a metade inicial(A) da base foi ulilizada para
treinamento ¢ a outra metade(B) para teste. O melhor valor de sensibilidade foi de
75% com especificidade de 84%. Mantendo-se estas confliguracoes mas trocando a
ordem da base utilizada para treinamento e (este obleve-se sensibilidade de 100%
com especiflicidade de 9%. Esse nivel de especificidade encontrado € bastante baixo
mas essa diferenca cai bastante quando pegamos o elemento exatamente inferior
desta tabela, ou seja 99% de sensibilidade e 45% de especiticidade. Se considerarmos
ainda o terceiro elemento desta tabela verifica-se uma sensibilidade de 95% e uma

especificidade de 60%, ou seja niveis razodveis.
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A tabela 6.11 exibe os resultados da clasificacao utilizando os atributos
de Haralick. Com a metade B para (reino ¢ A para teste obleve-se 99% de
sensibilidade € 60% de especificidade. Invertendo-se a ordem, ou scja, com A para
treino ¢ B para leste obteve-se 99% de sensibilidade ¢ 54% de especificidade (tabela
6.12).

Pode —se notar que os valores acima referidos como os “melhores”
foram tomados levando-se em consideragio que para um sistema CAD o mais
importante € a alta sensibildade,ou seja, 0 quanto o sistema é capaz de identificar
uma lesdo, quando ela realmente existe. A ndo identificacio de uma regiao contendo
lesio, tem um custo muito maior para o paciente do que a indicacao de um falso
positivo. Evidentemente o aprimoramento do sistema deve levar em conta a melhoria
da especificidade pois o aumento de falsos positivos também prejudica o paciente
em [unciao do comprometimento psicolégico do mesmo.

Analisando os dados obtidos podemos notar que os valores obtidos com
k = 19 foram superiores aos obtidos com k = 11. Isto jd era esperado pois a taxa de
crro do classificador k-NN | quando o nimero de amostras de treinamento ¢ grande
aproxima-se do erro otimo de Bayes quando k vai para o infinito| Duda-73].

Os valores obtidos pela utilizagao dos atributos de Haralick  foram
melhores que a encigia da transformada wavelel, tanto para os diferentes valores de k
quanto para a utilizacao da metade A ou B da base de dados para teste. Isto mostra
que a combinacao de diferentes atributos de textura € mais representativa do que um
Gnico  atributo  utilizando  duas  escalas  (nivel 2 ¢ 3) e (s
orientacoes(horizontal,vertical e diagonal).

A andlise utilizando curvas ROC mostrou que a clasificagio utilizando
os atributos de haralick obieve drea sob a curva (AUC) de 0,95(teste com metade A)
¢ 0,89(teste com metade B) para k = 19 ¢ 0,92(teste com metade A) e 0,80(leste
com metade B) para k = 11. Estes valores sao bem razoaveis para o algoritmo
desenvolvido considerando-se os resultados descritos na literatura. Quando da
utilizacio dos atributos bascados na energia da T.W. obleve-se drea sob a curva
(AUC) de 0,86(leste com metade A) e 0,82(teste com metade B) para k = 19 e
0,86(teste com metade A) e 0,80(teste com metade B) parak = 11.
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Considerando-se os resultados mais inferiores obteve-se uma AUC de
0,89 para o classilicador utilizando atributos de haralick e 0,82 quando utilizando os
atributos baseados em wavelet. Em termos de valores médios foram obtidos AUC =
0,92 utilizando atributos de Haralick ) e AUC = 0,84 utilizando atributos basedos na
transformada wavelel. A separagio da base de dados ao meio foi efetuada apenas
uma vez. Evidentemente que para a efetiva robustez do sistema, deve-se realizar essa
divisao exaustivamente até que o resultado do classificador possa convergir para um
valor especifico. Entretanto como a proposta deste trabalho nao visa a classificacao,
efetuamos apenas uma vez essa divisao, de forma a verificar se os atributos extraidos

poderiam ser utilizados para caraclerizacao das lesoes mamograficas.

7.3 — Deteccao de Lesoes Nao Palpaveis

Durante a etapa de defeccao das lesoes, utilizando o banco de lesoes nao
palpéiveis de mama do HCFMRP [oi delectado a presenga de excessivo ruido nas
imagens como mostra a Figura 6.4. Esse ruido foi detectado durante a conversao dos
valores de nivel de cinza das imagens para densidade otica. Foi realizado uma andlise
mais minuciosa das imagens para identificacao da possivel fonte geradora de ruido.
As suspeilas recairam sobre o digitalizador ou a processadora dos filmes de raios-x.
Na ¢poca da montagem do banco de imagens de lesoes nao palpaveis, a processadora
utilizada na revelacao dos filmes de raios-x foi uma processadora Kodak, modelo
MO6AN, a qual foi posteriormente substituida pela processadora Kodak modelo M35.
Foram entdo tomadas varias imagens reveladas com a processadora antiga e com a
atual ¢ digitalizadas no mesmo digitalizador utilizado nesta pesquisa. Todos os
filmes revelados pela processadora nova nao possuiam o ruido encontrado, enquanto
todos os filmes revelados pela processadora antiga possuiam. Foi encontrado também

um ruido do tipo “sal e pimenta”(Figura 6.4).



Os resultados da detegido das lesoes foram satisfatorios e estido de
acordo com os resultados apresentados na etapa de classificagao. Podemos observar
que o algoritmo utilizando os atributos de Haralick obteve melhor resultado que o
utilizando a encrgia da T.W extraida dos niveis 2 ¢ 3 (80% de sensibilidade com 1.47
FP médio contra 70% ¢ 1.96 FP médio, respectivamente). Estes resultados estao
compaliveis com os valores relatados na literatura e podem  certamente ser
melhorados através do aprimoramento do algoritmo. A utilizacao de outras
wavelets(Daubechies, symlets, elc) e ainda de outros niveis da T.W., como também a
combinacdo desles atributos com os de Haralick pode nos fornecer valores de
performance melhores dos que o que oblivemos neste trabalho. Um outro aspecto
importante diz respeito ao tempo de processamento, ou custo computacional dos
algoritmos desenvolvidos. Apesar de obter resultados inferiores, o tempo de
processamento  gasto no algoritmo uiilizando a Transformada Wavelet  foi
sensivelmente menor que o utilizando a matriz de co-ocorréncia. Enquanto que o
algoritmo de deteccio utilizando a T.W. gastou cerca de 15 segundos no
processamento de uma imagem, o algoritmo utilizando os atributos de Haralick

gastou cerca de 5 minutos.

7.4 - Conclusoes

Uma das primeiras discussocs acerca do trabalho realizado € quanto ao
seu aspecto inovador na investigaciao da detecgao de lesoes nao palpaveis de mama.
Diversos trabalhos tém sido feitos ¢ propostos na literatura mas nenhum focando a
deteccao de lesoes nao palpéveis, que sao em muitos casos grandes responsiveis pela
deteccao tardia do cancer de mama e consequentemente causando vérias morles.

Um outro aspecto acerca do trabalho realizado ¢ que a escolha ou
desenvolvimento de wima base de dados representativa da realidade de um servigo
hospitalar € fundamental para o sucesso e validade do trabalho. As classes
envolvidas no processo de classificagao devem estar muito bem representadas pelas
amostras de treinamento. Neste trabalho o nimero de imagens envolvidas na etapa de

caracterizacaodas Rol’s foi bem grande permitindo uma ampla representatividade dos



diversos tipos de lesio de mama. Além disso a diversidade de bases de imagens
utilizada fornece robustez ao trabalho, uma vez que as imagens das trés bases de
dados utilizadas possuem caracteristicas diferentes simulando uma situagao de
aplicacdo real do algoritmo.

E importante ressaltar também que o perfeito controle do processo de
aquisicao e digitalizacao das imagens é fundamental para evitar a insercio de ruidos
indesejaveis nas imagens. Entretanto isso nem sempre € possivel. Neste aspecto este
trabalho também mostrou robustez, pois houve a necessidade de um pré
processamento das imagens para remogao de ruidos inseridos durante o processo de
revelacao dos filmes, mostrando assim como o algoritmo se comporta numa situagio
real.

Em nenhum momento foran: selecionadas as melhores imagens para o
processamento, pois procurou-se sempre desenvolver o algoritmo para utilizagio em
siluagoes da rotina clinica.

Esperava-se que a energia da Tranformada Wavelet obtivesse melhores
resultados que os atributos de Haralick, o que de fato nio ocorreu. Entretanto existe
um ndmero muito grande de niveis da ransformada que nao foram utilizados, em
fungio do grande volume de dados que seriam gerados ¢ da variabilidade de
combinagoes de atributos. Os atributos nao utilizados da T.W. certamente podem ser
pesquisados. Além disso a combinagio destes alributos com outros como os de
Haralick por exemplo pode resultar em melhores indices de desempenho.

O classificador nao paramétrico K-NN obteve bom resultado mas outros
classificadores podem ser utilizados, como por exemplo os classificadores baseados
em redes neurais ou o classificador Bayesiano. A utilizagao deste tGltimo pode gerar
melhores resultados em funcio do grande volume de dados utilizado além de ter um
custo computacional menor que o classificador K-NN.

Por [im pode-se dizer que o algoritmo desenvolvido obteve resultados
satisfatorios, salientando que o algoritmo objetivou o aspecto da robustez e

aplicabilidade na rotina clinica,
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Sugestoes Para Trabalhos Futuros

Felizmente diversas melhorias e sugestoes podem ser propostas para este trabalho.

Dentre elas podemos destacar:

Otimizacao do processo de varredura da imagem diminuindo o tamanho da
janela.

Diminuicao da resolucao espacial de 84um para 200 pm nas imagens
contendo massas através por exemplo de uma re-amostragem gaussiana, pois
isso diminuiria sensivelmente o ruido auxiliando no desempenho dos
atributos baseados na matriz de co-ocorréncia.

Inclusao de uma etapa de classificacao automdtica das lesoes detectadas.
Caracterizagio de um banco de imagens contendo apenas lesdes nao
palpaveis. |

Caracterizar separadaimente nddulos ¢ microcalcificagoes.

Combinagao de atributos de textura e sua investigacao na classificacao ¢
deteccao de lesoes.

Investigacao da caraclerizacao das imagens em outras calegorias.
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Glossario de Termos

(CAD — abreviatura de Computer Aided Diagnosis. Sistema de diagnostico auxiliado
por compuiador.

Campo Randomico de Markov Multiresolugdo(CRMM), — técnica utilizada para
segmentacio de estruturas.

Classificador Bayseano: Classificador baseado na teoria de decisdo de Bayes.
Filtro de alto reforco (unsharp masking). Filtro utilizado para realce de contraste.

Dpi — Dots per inch - Pontos por polegada. Medida de resolugao espacial.

DWCE — Density-weight contrast enhancement — filtro de realce de contraste
utilizado para acentuar o realce de estruturas mamograficas.

FFROC — Free Receiver Operating Characteristic Characteristic — metodologia
utilizada na avaliacao de desempenho de algoritmos de detecgio.

Leave-One Out — metodologia utilizada para treinamento e teste de um algoritmo.
Num conjunio de dados de tamanho N sdo uidizados N-1 dados para treinamento ¢ 1
para teste. Isto € feito N vezes e a performance ¢ medida pela a média desses N testes
simples. Este método também e conhecido como round-robin ou jack-knife.

Mahalanobis — Métrica de distancia entre um ponto x e a média 1. No caso
unidimensional € denominada escore — z.

MIAS — The Mammographic Image Analysis Society. Base de imagens mamograficas
extremamente utilizada por diversos pesquisadores.

MLP — Mult Layer Perceptron. Rede neural artificial com varias camadas de
neuronios.

Pixels - Picture Element - menor unidade da imagem.

Rede Newral Artificial — Técnica utilizada para classificagdo de dados que simula o
funcionamento do sistema neural humano.

ROI — abreviatura de Region of Interest - Regiao de interesse.

ROC — Receiver Operating Characteristic — metodologia utilizada na avaliagdo de
desempenho de classificadores. ‘
Stepwise — Metodologia para selegdo de atributos muito utilizada para discriminar
modelos entre microcalcificagdes benignas e malignas.
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