UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
ESCOLA DE ENGENHARIA DE SAO CARLOS

Departamento de Engenharia Elétrica

KAREM DAIANE MARCOMINI

APLICACAO DE MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
NA SEGMENTACAO E CLASSIFICACAO DE NODULOS EM
IMAGENS DE ULTRASSONOGRAFIA DE MAMA

Sao Carlos
2013






KAREM DAIANE MARCOMINI

APLICACAO DE MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
NA SEGMENTACAO E CLASSIFICACAO DE NODULOS EM
IMAGENS DE ULTRASSONOGRAFIA DE MAMA

Dissertacdo de mestrado apresentada a
Escola de Engenharia de Sao Carlos da
Universidade de Sao Paulo, como parte
dos requisitos para a obtencdo do titulo
de mestre em Ciéncias, Programa de
Engenharia Elétrica.

Area de concentracdo: Processamento de
Sinais e Instrumentacao

Orientador: Prof. Dr. Homero Schiabel

Sao Carlos
2013

Trata-se da versao original.



AUTORIZO A REPRODUCAO TOTAL OU PARCIAL DESTE TRABALHO, POR
QUALQUER MEIO CONVENCIONAL OU ELETRONICO, PARA FINS DE
ESTUDO E PESQUISA, DESDE QUE CITADA A FONTE.

Marcomini, Karem Daiane

Aplicacdo de modelos de redes neurais artificiais
na segmentacdo e classificacdo de ndédulos em imagens de
ultrassonografia de mama / Karem Daiane Marcomini;
orientador Homero Schiabel. S&o Carlos, 2013.

Dissertacdo (Mestrado) - Programa de Pdés-Graduacgédo
em Engenharia Elétrica e Area de Concentracdo em
Processamento de Sinais e Instrumentacdo -- Escola de

Engenharia de S&o Carlos da Universidade de S&o Paulo,
2013.

1. ultrassom. 2. redes neurais artificiais . 3.
cédncer de mama. 4. processamento de imagens. 5.
classificacdo. I. Titulo.




FOLHA DE JULGAMENTO

Candidata: Bacharel KAREM DAIANE MARCOMINI.

Titulo da dissertagdo: "Aplicagdo de modelos de redes neurais artificiais na segmentagao
e classificagdo de nddulos em imagens de ultrassonografia de mama”.

Data da defesa: 26/03/2013

Comissio Julgadora: Resultado:
Prof. Associado Homero Schiabel (Orientador) A PRO VA DA

(Escola de Engenharia de Sdo Carlos/EESC)

Wﬂy\ww&o\_

Prof®. Titular Maria Cristina Ferreira de Oliveira
(Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao/USP)

Prof. Associado Antonio Adilton Oliveira Carneiro /A ﬂ oV 0\9\0\
(Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto/USP)

Coordenador do Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia Elétrica e Presidente da
Comissdo de Pds-Graduagao:
Prof. Titular Denis Vinicius Coury






Este trabalho teve o apoio financeiro da FAPESP —
Fundacao de Amparo a Pesquisa do Estado de Sao Paulo
Processo n° 2010/14194-3






@edico...

A0S meus pais que sempre confiaram e
acreditaram em mim, apoiando-me em

meus sonhos.






AGRADECIMENTQOS

Agradeco primeiramente a Deus por sempre iluminar meus caminhos, pelas
oportunidades a mim concedidas, pela forca conferida para enfrentar os desafios
impostos, pois sem sua ajuda ndo seria capaz de supera-los.

Aos meus pais Romildo e Cida, que me forneceram toda a base de formacao
pessoal e profissional, por serem exemplos de forca e perseveranca, além do
imenso amor, carinho, apoio, incentivo e orientacdes confiadas, pela compreenséao
diante das mais diversas circunstancias.

Ao Prof® Homero por acreditar em meu potencial académico, pela sua
receptividade, paciéncia, apoio e incentivo ao longo do desenvolvimento desse
trabalho.

Aos meus irmdos Claudinei e Katia por estarem sempre ao meu lado, sendo
espelhos quanto a dedicacdo e aos esfor¢os para superar as dificuldades e atingir
seus objetivos.

A toda minha familia, aos meus sobrinhos Yan Matheus e Evelyn, que
enchem minha vida de luz e alegria, fortificando os lagos familiares.

A Grazi, amiga de infancia muito importante e que esteve presente em todos
0s momentos, que mesmo diante da distancia fisica proporcionada pelo tempo,
permaneceu continuamente disposta a me aconselhar, apoiar, ajudar, corrigir, ... €
animar. Lembrar-me-ei sempre das nossas continuas horas conversando em que
mal viamos o passar do tempo.

Ao Renan, grande amigo que pude conhecer durante a graduacgéo, cuja
convivéncia foi estendida até o mestrado, estando presente nas mais diversas
circunstancias, sempre empenhado a me auxiliar, compreender, opinar, ensinar,
além de me aguentar nos momentos dificeis.

A Maria Angélica pela assidua convivéncia, que com o decorrer do tempo
tornou-se muito mais que uma amiga. Ensinou-me muita coisa, inclusive a confiar

mais em meu potencial, me tolerou nos momentos dificeis e me socorreu no



desespero. Pelos diversos momentos de descontragcdo compartilhados (festas,
piscina, além de muitos outros).

A Patricia pela confianca em mim depositada desde as aulas ministradas
durante minha graduacdo, ao apoio, empenho e dedicacdo para que chegasse ao
meio académico, além do auxilio com o desenvolvimento desse projeto.

Aos amigos do LAPIMO, Renata, Débora, Luciana Vercosa, Paula Siqueira,
Bruno Barufaldi, Roger, pela convivéncia agradavel e enriquecedora, aos momentos
de distracdo e conhecimentos compartilhados.

Aos amigos da poés: Luciana, Thais, Camila, Tati, Ana Paula, Marcelo,
Ricardo, Fabio, Remy, Wiliam e Rafael, os quais eu pude ter uma maior
convivéncia, além de muitos outros que por breves momentos (principalmente
durante o cafezinho) despertaram uma grande amizade.

Aos multiplos amigos que conheci em S&o Carlos, entre eles a Fernanda,
Jéssica, Raissa, que irei guardar com grande carinho.

Aos inumeros amigos do GOU que me fortificaram nos momentos de grandes
dificuldades.

Ao Prof°® Adilton pela sua dedicacédo, contribuicdo e valorosas sugestbes com
0 projeto.

A Santa Casa de S&o Carlos e ao GIIMUS de Ribeirdo Preto pela colaboracio
e auxilio no fornecimento das imagens ultrassonogréficas.

A FAPESP pelo apoio financeiro prestado ao desenvolvimento dessa

pesquisa.



RESUMO

MARCOMINI, K. D. (2013). Aplicacdo de Modelos de Redes Neurais Artificiais na
Segmentacao e Classificacdo de ndédulos em imagens digitais de ultrassonografia de
mama. Dissertacdo (Mestrado) — Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade

de Sao Paulo, Sdo Carlos.

Muitos procedimentos vém sendo desenvolvidos para auxiliar no diagnostico
precoce do cancer de mama. Nesse ambito, a ultrassonografia tornou-se uma
ferramenta indispensavel na distingdo entre lesbes benignas e malignas. Devido a
subjetividade na interpretacdo de imagens, os esquemas CAD tém oferecido ao
especialista uma segunda opinido mais precisa e confiavel. Nesse propdsito, essa
pesquisa apresenta uma metodologia para a deteccéo e caracterizacdo automatica
de achados ultrassonograficos da mama. Os ensaios tiveram por base a utilizacdo
de imagens obtidas por simuladores e, a partir de resultados consideraveis, foram
aplicados sobre exames clinicos. O processo teve inicio com o emprego de um pré-
processamento (filtro de wiener, equalizagao e filtro da mediana) para a minimizagao
do ruido. Em seguida, cinco técnicas de segmentacdo foram averiguadas a fim de
determinar a representacdo mais concisa. Dentre elas, a rede neural SOM mostrou-
se como a mais relevante. Ap6s a delimitacdo do objeto, foram definidas as
caracteristicas mais expressivas para a descricdo morfoldégica do achado. Esses
dados serviram de entrada para o classificador neural MLP. A acuracia alcancada
durante o treinamento em imagens simuladas foi de 94,2%, produzindo um Az de
0,92. Para avaliar a generalizacdo dos dados, foi efetuada a classificacdo com
imagens desconhecidas ao sistema, tanto em simuladores quanto em exames
clinicos, nesses casos a acuracia foi de 90% e 81%, respectivamente. O
classificador proposto apresentou-se como uma importante ferramenta de auxilio ao

diagnoéstico em ultrassonografias de mama.

Palavras-chave: ultrassom, redes neurais artificiais, cancer de mama,

processamento de imagens, classificagéo.






ABSTRACT

MARCOMINI, K. D. (2013). Application of Artificial Neural Network Models in
Segmentation and Classification of nodules in digital images of breast ultrasound.
Dissertacao (Mestrado) — Escola de Engenharia de S&o Carlos, Universidade de Sao

Paulo, Sao Carlos.

Many procedures have been developed to assist in the early diagnosis of
breast cancer. In this context, ultrasound has become an indispensable tool to
distinguish benign and malignant lesions. Due to the subjectivity on interpreting
images, CAD schemes have provided to the specialist a second opinion more
accurate and reliable. Thus, this research presents a methodology for the automatic
detection and characterization of breast sonographic findings. The tests were based
the use of images obtained by simulators and, as considerable results, were applied
to clinical examinations. The process was started employing of a preprocessing
(wiener filter, equalization and median filter) to minimize noise. Then, five
segmentation techniques were investigated to determine the most concise
representation of the lesion contour, enabling to consider the neural network SOM
the most relevant. After the delimitation of the object, the most expressive features
were defined to the morphological description of the finding, generating the input data
to the neural classifier MLP. The accuracy achieved during training with simulated
images was 94.2%, producing an Az of 0.92. To evaluating the data generalization,
the classification was performed with a group of unknown images to the system, both
to simulators as to clinical trials, resulting in an accuracy of 90% and 81%,
respectively. The proposed classifier proved to be an important tool for the diagnosis

in ultrasonography breast.

Keywords: ultrasound, artificial neural network, breast cancer, image

processing, classification.
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1 INTRODUCAO

1 INTRODUCAO

1.1 Cancer de Mama

Costa (2009) define o cancer de mama como crescimento desordenado de
células da mama, originando um tumor com capacidade de metastase. Este tipo de
cancer se apresenta como um ndédulo palpavel, de consisténcia endurecida, quase
sempre indolor e fixo.

Esta neoplasia tem sido um dos maiores problemas de saude publica em todo
o mundo, por ser uma das doencas de alto impacto devido a elevada e preocupante
incidéncia, enormes custos sociais, desastrosas consequéncias fisicas e
psicolégicas, aléem de altas taxas de mortalidade (COSTA, 2009; FOGACA e
GARROTE, 2004). E o segundo tipo de cancer mais frequente no mundo e o
primeiro entre as mulheres, respondendo, segundo o Instituto Nacional do Cancer
(INCA)', por 22% de novas incidéncias a cada ano, e estimando-se para 2012 a
ocorréncia de 52.680 novos casos no Brasil, ou seja, uma propor¢cédo de 52 casos a
cada 100.000 mulheres, com cerca de 12.000 mortes a cada ano (MARTINS et al.,
2010).

! http://www.inca.gov.br/wps/wcm/connect/tiposdecancer/site/home/mama



1 INTRODUGAO

O diagnéstico e o tratamento precoce do cancer sdo muito importantes para
maior sobrevida das pacientes, possibilitando tratamentos menos agressivos e isto
se deve as técnicas de rastreamento (YAP et al., 2006; SHI et al., 2010). Os
meétodos disponiveis para sua deteccdo precoce incluem o autoexame, exame
clinico realizado por profissional habilitado, mamografia, ultrassonografia,
ressonancia magnética, puncao aspirativa por agulha fina e biépsia (FOGACA e
GARROTE, 2004; PAULINELLI et al., 2003).

A mamografia continua a ser a modalidade de imagem dominante na
avaliacdo de anormalidades da mama (YU et al., 2011). E o instrumento mais efetivo
para o diagndstico precoce, o qual pode reduzir de 18 a 30% a taxa de mortalidade,
permitindo a deteccdo de 3 a 4 anos antes da manifestacdo dos sintomas, e
possibilitando o diagnostico de tumores (tanto malignos quanto benignos) com
tamanho a partir de 1 milimetro (mm) — o que aumenta em 95% as chances de cura
(BORGHESAN et al., 2003).

Embora a mamografia seja reconhecidamente o método mais eficaz no
diagnodstico precoce do cancer de mama por apresentar alta sensibilidade (de 85 a
92%), sua especificidade é baixa. Por isso, sdo altas as chances de um falso-
positivo levar a biépsias desnecessarias (LOUVEIRA et al., 2003), que levam a
internacdo hospitalar com necessidade de anestesia; suas complicagcdes em 80%
dos casos resultam em alteracdes benignas, mas podem levar a alteracdes do
parénquima que dificultam a leitura das imagens mamograficas subsequentes
(KEMP et al., 2001). A mamografia ainda apresenta o risco da radiagéo ionizante, e
dificuldade adicional na deteccdo de lesdes em mamas densas (LOUVEIRA et al.,
2003; YAP et al., 2006). Isso leva a necessidade de averiguar modalidades
alternativas para a investigacao e identificacdo do cancer de mama.

Em 1951, Wild e Neal foram os primeiros a propor o uso de imagens de
ultrassom no exame da mama (YAP et al., 2006). Desde entédo, a ultrassonografia
vem ganhando popularidade e com o0s recentes avancos tecnoldgicos, tem-se
mostrado Util na avaliacdo de anormalidades na mama e tornou-se a principal
técnica de triagem adjunta a mamografia (SHI et al., 2010; MASSICH et al., 2010;
YU et al., 2011). Tal procedimento ajuda na caracterizacdo de massas encontradas
no exame, evitando, assim, a realizacdo de bidpsias desnecessarias e eliminando a
necessidade de mamografia de controle (PAULINELLI et al., 2003; NASCIMENTO et
al., 2009).
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As principais indicagdes e potencialidades da ultrassonografia no exame das
mamas sdo: diferenciar e caracterizar nédulos solidos e cistos identificados pela
mamografia ou pelo exame clinico; orientar procedimentos intervencionistas na
mama (guia de aspiracdo e bidpsia em situacdes especificas); avaliar pacientes
jovens, gestantes ou lactantes com alteracdes clinicas na mama; pesquisar
abcessos nas mastites; suplementar a mamografia no rastreamento do cancer em
mulheres com mamas radiologicamente densas; analisar implantes mamarios;
estadiar o cancer de mama, caracterizar assimetrias focais que podem corresponder
a nodulos; avaliar a resposta a quimioterapia neoadjuvante (LOUVEIRA et al., 2003;
KOPANS, 2008; MASSICH et al., 2010).

Louveira et al. (2003) relatam que a diferenciacdo entre nddulos soélidos e
cisticos, no ultrassom, possui eficacia em torno de 95-100%, proporcionando
reducdo de 25-35% no numero de bidpsias quando utilizada como complemento da
mamografia, reduzindo custos adicionais.

Porém, a ultrassonografia ndo tem valor reconhecido como método isolado no
rastreamento do cancer de mama (LOUVEIRA et al., 2003), e uma das razdes pela
qual ndo é util como uma técnica autbnoma deve-se a suas limitacdes na deteccao e
caracterizacdo de calcificagbes (ndo permite a visualizacdo, a menos que tenham
diversos milimetros de tamanho ou sejam extremamente numerosas e
compactadas), distor¢cdes arquiteturais e nddulos localizados em areas nas quais ha
o predominio de tecido adiposo (CHALA e BARROS, 2007).

A deteccdo de anormalidades em imagens médicas é um procedimento
propenso a erros, mesmo para radiologistas qualificados, devido ao grau de
subjetividade na definicdo de fronteiras, sobreposicédo de caracteristicas benignas e
malignas, além da presenca de artefatos, que tende a dificultar o diagndstico.
Buscando minimizar esses erros e ajudar na deteccao precoce do cancer de mama,
vém sendo desenvolvidos sistemas computacionais como uma ferramenta de auxilio
ao diagnostico (STAVROS, 2009). Dessa ideia partem duas nomenclaturas, a
primeira voltada para a deteccdo de anormalidades, conhecida como Detecgéao
auxiliada por computador (CADe — Computer-Aided Detection), e a segunda
relacionada a sua classificacdo, denominada de Diagnostico Auxiliado por
Computador (CAD/CADx — Computer-Aided Diagnosis). Essas abordagens quando
aplicadas em conjunto, atuam como uma segunda opinido ao médico na leitura de

imagens, melhoria das informacdes, identificacdo e caracterizacdo de achados
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suspeitos, além de evitar variacbes entre observadores, possibilitando um
diagndstico mais conclusivo (STAVROS, 2009; DRUKKER et al., 2010; HUANG,
2009).

E importante ressaltar que a decisio final é sempre atribuida ao médico, ndo
havendo, portanto, sua substituicdo. O esquema computacional é apenas uma
ferramenta para a obtencdo de informagfes adicionais, cuja principal funcdo é a
melhoria da precisdo diagnéstica e consisténcia da interpretacdo da imagem
mediante a resposta de referéncia proporcionada pelo computador (DRUKKER et
al., 2010; STAVROS, 2009).

Os sistemas CAD, em sua maioria, consistem de quatro etapas: (1) pré-
processamento, importante antes da segmentacdo devido ao ruido; (2)
segmentacdo, em que o objeto é delimitado e separado do tecido de fundo; (3)
extracao de caracteristicas, quando sao obtidas as caracteristicas relevantes para a
caracterizacdo de um achado; (4) tomada de decisdo, em que o classificador
apresenta os resultados do diagndstico com base nas caracteristicas selecionadas
(HUANG, 2009). A Figura 1.1 ilustra o fluxograma proposto por Huang (2009) de um

sistema CAD convencional para imagens de ultrassom.

[ Aquisicéo e digitalizacdo de imagens de ultrassom ]

v

[ Processamento de imagens ]

[ Extracdo de caracteristicas ]

riss s —g s \1, .................................. :

Tomada de :

[ Treinamento do classificador ]—)[ Classificacdo ] decisgo do }
: sistema :

ereeeerseesserssnssseeseesseesseraseeaeeesesnsesnnnanes o ;

[ Resultado do diagnéstico ]

Figura 1.1 — Diagrama em bloco de um sistema geral de Diagnéstico Auxiliado por Computador (CAD)
para imagens de ultrassom
(Fonte: HUANG, p. 18, 2009)
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Esse tipo de sistema possibilita a redug¢do do numero de casos falsos-
positivos, pois permite maior compreensdo das diferencas morfoldégicas das
anormalidades encontradas na mama (MARTINS et al., 2010). O interesse nessa
area vem sendo impulsionado diretamente pelo desenvolvimento tanto em
processamento de imagens quanto em inteligéncia artificial. Contudo, ainda
apresenta-se como desafio o desenvolvimento de uma abordagem geral para
processar imagens meédicas.

Muitas técnicas tém sido exploradas na segmentacdo de imagens meédicas,
de um modo geral. No entanto, esta tarefa em ultrassonografias é dificultada devido
a existéncia de ruido speckle (CHANG et al., 2005). Nesse intuito, Teng e Chang
(2011) propbéem a aplicacdo de diversas técnicas de segmentacdo a fim de
desenvolver uma abordagem geral de processamento em imagens médicas,
incluindo imagens obtidas por ressonancia magnética, raios X e ultrassom. Os
autores apresentam as vantagens e os problemas encontrados quando utilizadas as
técnicas de crescimento de regido, algoritmos de agrupamento e contorno ativo.
Com base em seus testes, os resultados mais efetivos e eficientes foram fornecidos
pela rede neural SOM. Assim, decidiu-se investigar a eficiéncia dos mesmos
algoritmos de detec¢cdo quando empregados apenas em imagens ultrassonogréficas
da mama.

A partir da correta delimitacdo da lesado, é possivel realizar a diferenciacédo de
nodulos presentes na imagem. Isso € realizado por meio da extracdo de
caracteristicas, resolvendo assim, o problema de variabilidade inter e intra-
observador. Apés a selecdo das caracteristicas mais relevantes, esses valores sdo
fornecidos como entradas para a rede neural artificial (RNA), que por meio de seu
algoritmo de deciséo, identifica se um nddulo é benigno ou maligno (JOO et al.,
2004).

1.2 Motivacao

Segundo Gémez et al. (2010) o ultrassom € usado na diferenciacdo entre
tumores benignos e malignos, os quais podem ser caracterizados por suas formas,
bordas, disposicdo do eixo tumoral, caracteristicas dos ecos internos e

comportamento acustico posterior.
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A sobreposicao de caracteristicas benignas e malignas na interpretacdo de
imagens de ultrassom torna o processo subjetivo, e tende a dificultar o diagnéstico
do especialista, dado por intermédio da inspecdo visual. Além disso, a
ultrassonografia da mama € um instrumento dependente do operador e tem a
presenca de artefatos, tais como o speckle, que degrada a imagem qualitativamente
e dificulta a discriminacdo de detalhes finos. Para superar esses problemas, os
sistemas CAD surgiram com o objetivo de melhorar a analise do radiologista
auxiliado por uma caracterizacdo computadorizada e classificacdo das lesdes nas
imagens. Dessa maneira, o radiologista pode ter o resultado do CAD como uma
segunda opinido e realizar um diagnéstico mais conclusivo (CHANG et al., 2005;
GOMEZ et al. 2010; YAP et al., 2006).

A etapa fundamental nesses sistemas é a delimitacdo da lesdo, em que a
mesma €é separada do fundo e de outras estruturas. A segmentacdo desempenha
um importante papel na diferenciacdo entre tumores benignos e malignos, pois é
usada para obter uma representacdo precisa dos limites do tumor (GOMEZ et al.,
2010; YAP et al.,, 2006). De acordo com Gomez et al. (2010) este procedimento
pode ser realizado pela delineacdo manual do radiologista e, portanto, através da
percepcdo visual da ecotextura e propriedades morfolégicas. Por outro lado, a
segmentacdo computadorizada pode eliminar a subjetividade do “desenho” das
margens pelo radiologista.

A segmentacdo é uma tarefa dificil devido a natureza ruidosa da imagem,
tornando-a principal razdo de imprecisdo em muitos sistemas CAD. O processo fica
ainda mais comprometido em cenas em que h& oclusdo parcial de objetos ou
sombras, como € o caso da sombra acustica em imagens de ultrassonografia. Uma
ampla variedade de técnicas vem sendo proposta para resolver isso; no entanto, o
bom funcionamento de um algoritmo de segmentacédo depende basicamente do pré-
processamento da imagem (melhoria e filtragem) e selecdo do modelo adequado
(GOMEZ et al., 2010; YAP et al., 2006; SILVA, 2007).

Por isso, de acordo com Yu et al. (2011), é crescente o0 interesse na
determinacdo de um algoritmo automatico de deteccédo de lesdes em imagens de
ultrassom assim como o desenvolvimento de um classificador preciso para auxiliar o

radiologista no diagnéstico.
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1.3 Objetivos

Dado que o grupo do Laboratério de Analise e Processamento de Imagens
Médicas e Odontoldgicas (LAPIMO) vem, ha algum tempo, desenvolvendo
pesquisas relacionadas a avaliagdo de qualidade e possiveis melhorias através do
processamento digital na elaboracdo de um esquema CAD para mamografia, o
objetivo desse trabalho é contribuir para essa linha, através do desenvolvimento de
um software que visa avaliar a potencialidade do diagnéstico por decisdo
computacional na classificagdo de massas presentes em imagens de
ultrassonografia da mama, utilizando técnicas de processamento digital e de redes

neurais artificiais.

1.4 Disposic¢ao do Trabalho

Além do capitulo apresentado, essa dissertacdo é composta ainda por mais
seis capitulos seguindo a descricdo sumaria abaixo:

Capitulo 2: Ultrassonografia da mama - relata o desenvolvimento historico,
principios fisicos, conceitos, caracteristicas dos equipamentos, e a importancia da
deteccao precoce do cancer de mama auxiliada pela técnica de ultrassom.

Capitulo 3: Processamento de Imagens - aborda as técnicas de
processamento que buscam a melhoria (realce da imagem), a delimitacdo do objeto
de interesse, os descritores de -caracteristicas e, por fim, o0s conceitos do
classificador neural MLP.

Capitulo 4: Materiais e Métodos — detalha os materiais utilizados e a
metodologia empregada no desenvolvimento desta pesquisa.

Capitulo 5: Resultados e Discussdes — exibe os resultados obtidos, bem
como, a exposicao das discussdes associadas.

Capitulo 6: Conclus&es — conclusdes finais do trabalho.

Referéncias Bibliograficas - literatura consultada e utilizada para o

desenvolvimento do projeto.
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2 ULTRASSONOGRAFIA DA MAMA

A imagem ultrassonica € uma modalidade diagndstica ndo invasiva, portatil,
com radiacdo ndo ionizante, relativamente barata e que permite a obtencdo de
imagens em tempo real. O diagnéstico depende da analise computadorizada de
ondas de ultrassom refletidas, captadas para a criacdo de imagens de estruturas
internas do corpo (WHO, 2011; WEBB, 2003).

2.1 Histérico

A primeira referéncia descrita na literatura do uso da ultrassonografia
mamaria foi em 1951, quando Wild e Neal divulgaram seus estudos, descrevendo as
caracteristicas acusticas, in vivo, de dois tumores mamarios, um benigno e um
maligno (CALAS et al., 2007; MATTAR et al., 2009). J& em 1953, Howry publicou
imagens bidimensionais de tumores da mama in vitro usando pulsos de baixa
frequéncia, produzindo imagens de melhor qualidade diagnostica (DEMPSEY,
2004).
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Dempsey (2004) expde que a primeira aplicacdo clinica de ultrassom da
mama foi relatada em 1954 por Wild e Reid, sendo que a consideraram apenas
como uma técnica para distinguir lesdes benignas e malignas, ndo atuando como

deteccdo e muito menos substituicdo dos métodos de diagndstico existentes.

Nos anos 60, foram realizados iniUmeros estudos comparativos de exames
mamarios ultrassonograficos através da imersdo em agua, compressao
mamaria e transdutores de contato que ampliavam a distancia
transdutor/mama para a identficacdo do parénquima mamério. Tais
aparelhos operavam com frequéncia de 2 a 2,5 MHz (MATTAR et al., 2009).

De acordo com Dempsey (2004), com a apresentacéo de estudos inicialmente
favoraveis, melhorias técnicas comecgaram a ser feitas nos equipamentos. Em 1969,
na Australia, foi introduzida a imagem em escala de cinza, além da descricdo dos
principios da ultrassonografia em escala de cinza para todos os tecidos moles.
Enquanto isso nos EUA, a énfase estava voltada a caracterizacdo, cuja finalidade
era a deteccdo precoce, demonstrando assim, 0s primeiros estudos no exame de
mamas em mulheres assintomaticas de diferentes idades. Foi possivel identificar os
diferentes elementos estruturais da glandula mamaria por padrbes ecogénicos,
mostrando as diferengas na velocidade do ultrassom em mamas de pacientes com
idades diferentes.

A tecnologia digital comecou a ser introduzida a partir da década de 1980,
guando o equipamento passou a ter sinal digital em vez de analdgico, gerando
melhorias nos transdutores lineares de alta frequéncia (5 a 13 Megahertz — MHz)
gue permitiram uma maior resolucdo e uma profundidade de imagem mais
adequada a uma variacédo focal de 0,5 a 5 centimetros (cm) (DEMPSEY, 2004,
MATTAR et al., 2009).

A partir da década de 1990, ocorreram avancgos significativos quanto a
imagem. Este fator foi decorrente da insercdo de sondas mais modernas e pela
compensacao dos artefatos de espalhamento multiplo, que reduziu o ruido por meio
do estreitamento do feixe principal, permitindo a diferenciacdo de patologias
menores que 0,5 cm, contribuindo, dessa maneira para o diagndstico e tratamento
precoce do cancer de mama. Atualmente, utiliza multiplos feixes a partir de multiplos
angulos para produzir uma imagem com aparéncia suavizada (DEMPSEY, 2004;
MATTAR et al., 2009).
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Na Figura 2.1 podem ser vistas as mudangas ocorridas na qualidade da
imagem com a evolucdo dos equipamentos, tendo por base a demonstracdo da
espinha fetal exposta a diferentes aparelhos de ultrassom encontrados em suas
respectivas épocas. Como pode ser observado, houve melhora na resolucéo
espacial e de contraste, reducéo de ruido de fundo, faixa dinamica e visualizagcédo de

campo préximo ou distante.

Figura 2.1 — Modifica¢gbes na qualidade da imagem dos anos 1985, 1990 e 1995

2.2 Principios fisicos

O som é caracterizado por vibracdes (variacbes de pressao) transmitidas
através de um meio, podendo este ser um solido, liquido ou gas (ao contrario da
energia ionizante, como os raios X, que por se tratar de ondas eletromagnéticas,
pode também ser transmitida no vacuo). Essas vibracdes sdo ondas de pressao
mecanica que transportam energia cinética (WHO, 2011; SANTIN, 2003).

O ouvido humano permite a audicdo de sons entre 20 a 20.000 Hertz (Hz) de
frequéncia. Esta faixa de valores é denominada de som audivel, ja valores inferiores
a 20 Hz referem-se ao infrassom. O ultrassom € o termo utilizado para descrever
sons com frequéncias além do ouvido humano, ou seja, acima de 20.000 Hz.
Frequéncias de 1 a 30 MHz séo tipicas para ultrassom diagnéstico (WHO, 2011;
MEIRE e FARRANT, 1995; SANTIN, 2003).

O comprimento de onda do ultrassom influencia na resolugéo das imagens,
em que a resolucdo atingida € maior com comprimento de onda mais curto,
remetendo a frequéncias maiores. No entanto, o uso de altas frequéncias é limitado
por sua grande atenuacdo no tecido e, portanto, menor é a profundidade de

penetracdo. Por esta razdo, em imagens de diagnostico por ultrassom, as
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frequéncias devem ser altas para garantir a boa resolugcédo da imagem. No entanto,
variam de acordo com determinadas faixas para cada aplicagdo ou partes do corpo,
devendo garantir também a correta penetracdo do sinal no tecido. Frequéncias de 3
a 5 MHz séo aplicadas em areas abdominais, de 5 a 10 MHz para partes pequenas
e superficiais e, por fim, de 10 a 30 MHz para a pele ou os olhos (WHO, 2011;
WEBB, 2003).

WHO (2011) atenta que a técnica de ultrassom ndo é adequada para
examinar tecidos contendo ar ou gases (como por exemplo, pulmdes saudaveis) ou
ainda regides circum-adjacentes a 0ssos (tal como, o cérebro), devido ao fato de
refletirem quase toda a energia dos pulsos ultrassdnicos que chegam ao tecido. Isto
ocorre devido a grande impedancia acustica entre estruturas de densidade hidrica e
0SS0S ou ar, proporcionando a reflexdo total das ondas sonoras. Com base nessa
diferenca de impedéancia acustica, torna-se necessario o uso de um agente de
acoplamento (gel) para eliminar o ar entre o transdutor e a pele do paciente.

Contudo, ao contrario do ar, 0 0sso absorve mais ultrassom do que partes
moles, isso faz com que o exame de ultrassom seja adequado para e avaliar as
superficies dos 0ss0s, j4 que a energia ultrassénica ndo chega as areas localizadas
atrds de tais estruturas. Essas regifes posteriores sao vistas nas imagens como
uma zona de preto, denominada sombra acustica (WHO, 2011).

A impedancia acustica nada mais é do que a uma alteracdo da resisténcia a
passagem do som, é o produto da densidade do material pela velocidade do som no
mesmo. Quando um feixe sonoro atravessa uma interface entre dois meios com a
mesma impedancia acustica, ndo ha reflexdo e a onda é transmitida ao segundo
meio. Essa diferenca € que define a quantidade de reflexdo na interface,
promovendo sua identificagcdo na imagem. Assim, quanto maior a diferenca de
impedancia acustica entre duas estruturas, maior sera a intensidade de reflexao,
tornando a regido mais facilmente diferengavel do meio envolto (VIEIRA, 2005).

A transmissdo da onda sonora também esta diretamente relacionada com a
distancia entre os atomos ou moléculas que compde o meio, portanto a velocidade
do som sofrera variacdes nos diferentes meios.

A Tabela 2.1 apresenta os valores relativos a densidade, velocidade e
impedancia acustica de alguns meios relacionados a aplicabilidade clinica do
ultrassom (VIEIRA, 2005).
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Tabela 2.1 — Valores de densidade, velocidade e impedancia aclstica em diversos meios clinicos

Meio Densidasde Velocidade (m/s) M()dl}lo_de Impedimcia
(Kg/m*) Acustica (Kg/m*.s)
Ar 1,2 330 0,0004*10°

Agua (20°C) 1000 1480 1,48%10°
Gordura 1054 1475 1,38*10°
Mama 1020 1510 1,54*10°
Figado 1060 1555 1,65*10°
Sangue 1057 1575 1,62*10°
Musculo 1080 1580 1,70%10°
Osso do Cranio 1786 6420 6,00%10°

Como podemos observar na tabela acima, a velocidade média de propagacao

do som em tecidos de partes moles € de 1540 metros por segundo (m/s).

2.3 Equipamentos

De acordo com Webb (2003), a instrumentacdo para a geracdo de imagens
ultrassbnicas consiste de um transdutor ou de Unico cristal ou, mais comumente,
uma matriz de cristais; detectores eletrénicos, que incluem maodulos para ganhar
tempo de compensacao e formacéao de feixe; e computadores para processar dados,
exibir imagens e armazenar os dados. A Figura 2.2 apresenta um aparelho de

ultrassom portétil.

Figura 2.2 — Aparelho portétil de ultrassom (Medisson)
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Jan (2006) descreve que o uso do ultrassom para diagndésticos é feito a partir
de um transdutor que emite pulsos (o sinal produzido é dado pela conversao da
energia mecanica em tensdo elétrica, bem como seu inverso) e esse transdutor
atua, geralmente, como emissor e receptor de energia ultrassonica. Os detectores
eletrbnicos permitem a alteragcdo do tamanho do feixe a ser formado e ganho de
tempo de compensacdo. O computador detecta e processa 0s sinais recebidos
(ondas refletidas e espalhadas) e os converte em imagem. A partir dai, essas

imagens podem ser exibidas ou ainda armazenadas.

2.3.1 Transdutor

De acordo com WHO (2011) o transdutor € o componente mais importante da
maquina de ultrassom, € através dele que sdo emitidas e recebidas as vibracdes
mecéanicas. E constituido de um material piezoelétrico (como por exemplo, a
ceramica de titanato zirconato de chumbo). Esses sdo materiais diferenciais por
permitir alteragdes em sua espessura. A Figura 2.3 exibe a estrutura interna e os

componentes basicos de um transdutor.

Acoplamento com foce (lente acustica)

Amortecedor

Eletrodos
Elemento piezoelétrico

Figura 2.3 — Estrutura interna de um transdutor

Esses cristais piezoelétricos sdo capazes de converter pressdo mecanica em

tensdo elétrica, fendbmeno denominado de efeito piezoelétrico. Por outro lado, o
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efeito piezoelétrico inverso ou reciproco ocorre quando é aplicada tensdo elétrica
alternada aos lados opostos do material, 0 que resulta na expansado de sua
superficie e induz a formacéo de oscilacdes que séo transmitidas como ondas de
ultrassom para o meio circundante.

A espessura (geralmente de 0,1 a 1,0 mm) dos cristais determina a frequéncia
do ultrassom. Na maioria das aplicacbes de diagndstico, o ultrassom é emitido em
pulsos extremamente curtos. Quando ndo esta emitindo um pulso (99% do tempo), o
mesmo cristal piezelétrico pode atuar como um receptor.

Desse modo, a sonda ou transdutor emite um pulso ultrassonico de ondas
curtas que se propaga no meio (tecido, por exemplo). Ao tocar um objeto de
propriedades diferentes do meio (ou seja, um 6rgdo de impedancia acustica
diferente), a onda é refletida, refratada ou dispersa, dependendo do tamanho do
objeto e do carater da interface de impedancia. Uma parte da energia da onda
retorna para a sonda, onde € detectado como um pulso (JAN, 2006). Usando o
tempo de atraso, que € medido pelo tempo entre a emissdo de um pulso e a
recepcdo do seu eco, pode-se estimar a profundidade percorrida no tecido (JAN,
2006; WHO, 2011). A Figura 2.4 ilustra o processo de emissdo de um pulso
ultrassbnico, que atravessa o tecido de diferentes impedéancias acusticas, e o sinal
recebido, dado por sua amplitude e o tempo que 0 mesmo leva para atravessar o

tecido.
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Figura 2.4 — Medicdo de uma linha bésica de ultrassom
(Fonte: Jan, p. 286, 2006)



2 ULTRASSONOGRAFIA DA MAMA

A forma e, especialmente, o didmetro do feixe influenciam fortemente a
resolucéo lateral e, assim, a qualidade da imagem. A zona de foco € a area de
melhor resolucdo e deve sempre ser posicionada para coincidir com a regido de
interesse. Esta é outra razdo para a utilizacdo de diferentes transdutores para
examinar diferentes regides do corpo (WHO, 2011). A Figura 2.5 apresenta
diferentes modelos de transdutores, em que cada um possui uma aplicacao

especifica.

FG-32ua (by Pentax ®)
Transdutor Endoscopico

C3-7ED - SonoAce
Transdutor Convexo

EUP-OL334
Transdutor Laparoscopico

/

EUP-ES322 LA 522E 5075 ou LA 523E 7510

EUP-ESS33 5 3 Transdutor Linear
Transdutor Trans-Esofagicos

Figura 2.5 — Alguns exemplos dos diferentes tipos de transdutores

2.3.1.1 Matriz Sequencial Linear

Webb (2003) expde que uma matriz sequencial linear consiste de um grande
numero de cristais piezelétricos retangulares, cada um com largura da ordem do
comprimento de onda do ultrassom. Cada cristal é fisico e eletricamente isolado de
seus vizinhos.

Como mostrado na Figura 2.6, uma frente de onda planar pode ser produzida
enviando um pulso de tensédo para um numero de elementos, neste caso 0s trés
primeiros. A largura do feixe ultrassénico é determinada pelo nimero de elementos
gue sao excitados. Apds o eco retroespalhado ser recebido, um segundo pulso de
tensdo é aplicado no segundo e terceiro elemento, produzindo uma frente de onda

planar com um ponto focal sendo deslocado lateralmente com relacdo a primeira
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linha. A excitacdo sequencial desses trés elementos separados continua até que
todos os grupos tenham sido excitados. Entdo o processo pode ser repetido usando
excitacdo simultanea de um mesmo numero de elementos, neste caso quatro, que
produz pontos focais em locais entre aqueles adquiridos anteriormente (WEBB,
2003).

TH ATEAEEED
vwy *VV vwy
| | |
line 1.5 line 2.5 line 3.5
111§ [l? 1]

|
v \4

Bl piczoelectric element
3 isolation material

Figura 2.6 — Processo de formacédo de imagem utilizando um transdutor de matriz sequencial linear
(Fonte: WEBB, p.126, 2003)

2.4 Modos de Imagem

Webb (2003) apresenta trés modos de varredura basicos de diagnostico da
imagem anatomica utilizando ultrassom: modo-A, modo-B e modo-M. Dependendo
da aplicacao clinica em questdo, um ou mais desses modos podem ser utilizados.

O modo-A ou modulagédo de amplitude refere-se a uma técnica de exame por
uma varredura unidimensional, em que é utilizado um transdutor com um dnico
cristal. Os ecos sdo mostrados na tela em forma de um grafico, exibindo o tempo
(distéancia) dos picos proporcional a intensidade (amplitude) de cada sinal. Nao é
muito utilizado atualmente por transmitir informacao limitada, como a medicédo de
distancias. Na medicina, € utilizado na oftalmologia para determinar a distancia
relativa entre diferentes regides dos olhos, por exemplo, detec¢ao do distanciamento
da cérnea (WEBB, 2003; WHO, 2011; SANTIN, 2003). A Figura 2.7 expde um

exemplo de como o sinal é recebido pelo transdutor e como € exibido ao usuario.
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Figura 2.7 — Representacdo da obtencéo de imagens na varredura modo-A

J& 0 modo-B (ou modo brilho) de varredura, é uma técnica semelhante, mas
0Ss ecos sao exibidos como pontos de brilho em diferentes tons de cinza
correspondendo a intensidade (amplitude) de cada sinal (Qquanto maior a amplitude
do ultrassom refletido, mais branca seré a linha correspondente), isto produz uma
imagem bidimensional, através do corte transversal do tecido. Cada linha da imagem
consiste de uma varredura modo-A, com o brilho do sinal sendo proporcional a
amplitude do eco retroespalhado. A varredura modo-B pode ser usada para estudar
estruturas fixas e moveis, tais como o coracdo (WHO, 2011; WEBB, 2003).

Estas imagens podem ser estaticas ou dinamicas, essa ultima, 0 movimento
pode ser representado em tempo real. A Figura 2.8 ilustra o processo de obtencao

de imagem pela varredura modo-B.

Sinlama de isages
ne moda B

Figura 2.8 — Processo de obtencdo de imagem pela varredura modo-B
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Por fim, temos o modo-M ou modo-TM (movimento no tempo) que € usado
para analisar estruturas moveis, tais como Vvélvulas cardiacas, fornecendo
informacéo sobre o movimento do tecido dentro do corpo. Os ecos gerados por um
transdutor estacionario unidimensional modo-B séo registrados continuamente ao
longo do tempo, ou pode ser tragada uma linha sobre a imagem modo-B, por
intermédio do cursor presente no computador (WHO, 2011; WEBB, 2003). A Figura
2.9 exibe uma imagem modo-B em que € tracada uma linha, e logo abaixo é

apresentado o movimento (modo-M de varredura) do érgdo em questao.

P4-2

Cardiac
30dB

THIF 1.5 MHz
DR 45 dB
Edge 3
Sweep 3

Map H

Tint0

45 fps|

14 cm

51 bpm

Figura 2.9 — Imagem modo-M

2.5 Artefatos

Para WHO (2011) artefatos séo caracteristicas de uma imagem de ultrassom
gue ndo correspondem a estruturas reais, ou seja, elas nao representam uma
interface acustica real em relacdo a forma, intensidade ou localizagdo. Dessa
maneira, Webb (2003) relata que os artefatos devem ser reconhecidos para evitar
erros de interpretacdo da imagem, ocasionados pela imprecisao na representacao
fisica do tecido. Os efeitos a serem considerados como artefatos incluem
reverberacao, reforco ou sombreamento acustico e refracao.

Reverberacdes ocorrem se ha um forte refletor perto da superficie do
transdutor. Mdltiplas reflexdes ocorrem entre a superficie do transdutor e o refletor, e

essas reflexdes aparecem como uma série de linhas repetidas na imagem, como
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mostrada na Figura 2.10. Esses artefatos sao relativamente simples de detectar
devido a natureza equidistante das linhas. Tipicamente, eles ocorrem quando o

ultrassom interage com osso ou ar (WEBB, 2003).

Figura 2.10 — Imagem ultrassénica de um pulm&o mostrando fortes artefatos de reverberagéo
(Fonte: WEBB, p. 133, 2003)

O sombreamento acustico ocorre quando um refletor muito forte, tal como o
limite de um gas/tecido, ou um meio altamente atenuante “sombreia” um érgao mais
profundo. O sombreamento acustico resulta em uma &rea escura, como apresentado
na Figura 2.11. O fenbmeno oposto, conhecido como reforgo acustico ocorre quando
uma regido de baixa atenuacéo € apresentada dentro de outro meio homogéneo.
Exemplos clinicos de tecidos com baixo coeficiente de atenuacao séo cistos, vasos
e orgaos cheios de liquido, como a vesicula biliar. As areas atras de tais tecidos tém
maior intensidade que a esperada, que € uma ferramenta util para o diagndstico na

diferenciacdo entre cistos (cheios de liquido) e massa solida (WEBB, 2003).
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Figura 2.11 — Imagem ultrass6nica com sombreamento acustico
(Fonte: Webb, p. 133, 2003)

A refracdo ocorre nos limites acusticos, e hada mais € do que a mudanca de
direcdo que um feixe sofre quando passa de um meio para outro (WHO, 2011). Esse
efeito € mais problematico nos limites entre ossos e tecidos moles, onde ocorre
grande reflexdo (WEBB, 2003).

2.6 Ruido Speckle

As imagens de ultrassom sofrem com o ruido speckle, que nada mais € que
um ruido multiplicativo que se da em funcao de interferéncias destrutivas entre duas
ou mais reflexdes acusticas que se sobrepdem (YAP et al., 2006). Esse problema
ocorre pela caracteristica do sensor, pois a amplitude e fase final do sinal de retorno
sdo resultantes de uma soma vetorial (coerente) dos sinais de retorno de varios

difusores contidos em cada célula de resolu¢éo, como ilustrado na Figura 2.12.
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Transducer «ﬁW\p—-

——1[W\*————> W Scatter centers

Figura 2.12 — Formacéo do speckle

Dessa forma, as ondas sonoras ndo sao apenas refletidas, boa parte do som
é disperso pelos tecidos e, portanto, ndo retorna diretamente para o transdutor, mas
reflete em outras dire¢bes. Os tecidos também absorvem o som, convertendo-o em
calor. Como o feixe de som € disperso e atenuado enquanto penetra nos tecidos, a
intensidade do sinal que retorna para o transdutor se enfraquece rapidamente com o
aumento da profundidade da penetracdo (KOPANS, 2008).

Para Webb (2003) esse efeito € um padrdo representado por mudancas
bruscas em brilhantes e escuros, gerando uma textura com aparéncia granular ao
gue devia apresentar-se como tecido homogéneo. Isso reduz significativamente o
contraste nas imagens e a distincdo entre sutis graduacdes em fronteiras de

estruturas presentes nos tecidos.

2.7 Emprego do Ultrassom na Mama

Meire e Farrant (1995) relatam gue uma série de scanners dedicados a
ultrassom da mama tem-se desenvolvido ao longo dos ultimos 15 anos. Exames
modernos de ultrassom da mama sao realizados por contato em tempo real de
varredura, com um transdutor de disposi¢ao reta linear de 5 - 7,5 MHz.

Em imagem da mama, o ultrassom € utilizado em conjunto com a técnica
primaria de mamografia, no diagnostico do cancer. A técnica ndo pode ser usada
como um procedimento de triagem por ndo atender a algumas patologias na mama,
e é utilizada apenas para esclarecer ainda mais sobre a massa detectada na

mamografia ou exame clinico (MEIRE e FARRANT, 2005; WEBB, 2003).
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As principais indicagBes da ultrassonografia nas mamas séo: diferenciar e
caracterizar nodulos solidos e cistos identificados pela mamografia ou pelo
exame clinico; orientar procedimentos intervencionistas na mama; avaliar
pacientes jovens, gestantes ou lactantes com alterac@es clinicas na mama;
pesquisar abscessos nas mastites; avaliar ndédulos palpaveis em mamas
radiologicamente densas; analisar implantes mamarios; estadiar,
locorregionalmente, o cancer de mama; caracterizar assimetrias focais que
podem corresponder a nodulos; avaliar a resposta a quimioterapia
neoadjuvante; suplementar a mamografia no rastreamento do cancer de
mama em mulheres com mamas radiologicamente densas (CHALA e
BARROS, 2007).

Apesar das limitag6es, afirma-se que um ultrassonografista experiente pode
alcancar uma taxa de sucesso de aproximadamente 95% na correta
diferenciagdo entre lesdes benignas e malignas na mama. Quando a técnica
€ combinada com a mamografia por raios X convencional a taxa diagnostico
correto sobe para aproximadamente 99% (MEIRE e FARRANT, 1995).

2.7.1 Critérios de Classificacao

O sistema de linguagem padronizada BI-RADS (Breast Imaging Reporting and
Data System), introduzido pelo Colégio Americano de Radiologia (ACR — American
College of Radiology), propds, em 2003, a primeira edicdo do sistema para
ultrassom mamaéario. Tal linguagem visa descrever e classificar os achados
ultrassonogréaficos (MATTAR et al., 2009; PAULINELLI et al., 2007).

‘O sistema BI-RADS comeca descrevendo a composicdo mamaria
(ecotextura do parénquima), variando desde mais gordurosa, até mais
fribroglandular’ (MATTAR et al., 2009).

ApOs a caracterizacdo da ecotextura mamaria, sdo considerados 0s possiveis
achados, tais como, ndédulos, calcificacBes, casos especiais e vascularizacao
(MATTAR et al., 2009). Para a avaliacio e classificacdo dos nddulos seguimos os
seguintes critérios: forma, orientacdo do nodulo em relacéo a pele, contornos, limites
ou margens, ecogenicidade e ecos posteriores (CALAS et al., 2007; PAULINELLI et
al., 2007; NASCIMENTO, 2009).

A forma pode ser definida (arredondada, ovéide ou alongada) ou indefinida,

como apresentado na Figura 2.13.



2 ULTRASSONOGRAFIA DA MAMA

—
&
—~
(=)
'\ —

RAvereaat e

RIS : e

As et F?‘

4% : o

S g%t X _"I;
A

e
-
B35S
s
rirs
AT N
or
o
G

Figura 2.13 — (a) Forma definida redonda e (b) ovéide; (c) forma indefinida

J& o contorno ou margem (Figura 2.14) pode ser regular, parcialmente regular
(aspecto bocelado ou também conhecido como macrolobulado) ou irregular (aspecto

angular, microlobulado, espiculado ou indistinto).
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Figura 2.14 — Contorno: (a) regular, (b) macrolobulado; Contorno irregular, podendo ser de aspecto
(c) microlobulado, (d) espiculado, (e) angular e (f) indistinto

A ecogenicidade da-se pela comparacdo das imagens com o tecido
fibroadiposo circunjacente, podendo ser anecdica (ocorre a transmissao completa do
som sem reflexdo — ecos, originando uma imagem negra), hipoecdica (imagens que
ocorreram reflexdes esparsas ou transmissdo intermediaria, apresentando uma

regido cinza), isoecéica (estruturas que possuem ecogenicidade semelhante ao
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fundo) e hiperecéica (significa que ocorreram muitas reflexdes, dando origem a uma

imagem branca). Os exemplos das diferentes ecogenicidades podem ser

visualizados pela Figura 2.15.

@

(©)

Figura 2.15 — Ecogenicidade: (a) anecdica, (b) hipoecébica, (c) isoecdica e (d) hiperecdica

Em relacdo a ecotransmissédo (Figura 2.16), pode ser considerada como

ausente, apresentar reforco acustico posterior ou sombra posterior.
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Figura 2.16 — Ecotransmisséo: (a) ausente, (b) refor¢o acustico, (c) sombra acustica bilateral e (d)
sombreamento acustico

E por fim, a classificacdo quanto a orientacéo é definida apenas como vertical

e horizontal, cujos exemplos estdo apresentados pela Figura 2.17.

Figura 2.17 — Orientacéo: (a) horizontal e (b) vertical

Para a avaliacdo das propriedades mencionadas por meios computacionais,
tornou-se necessario o agrupamento de certas caracteristicas, para que estas
pudessem ser avaliadas na forma binéria (CALAS et al., 2007). Com base nas cinco
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caracteristicas apresentadas acima, Stavros entdo propde os critérios de

benignidade e malignidade agrupando tais caracteristicas, 0os quais estdo descritos
na Tabela 2.2 (LOUVEIRA et al., 2003; MATTAR et al., 2009).

Tabela 2.2 — Critérios de benignidade e malignidade na classificagdo dos n6dulos mamarios

Classificacao Critérios de Benignidade Critérios de Malignidade
Forma Forma redonda ou Oval Forma Irregular
Eixo Tumoral Orientacdo Longitudinal Orientacdo Irregular
. . Contornos Indistintos, Espiculados,
Margens Contornos Circunscritos

Microlobulados ou Angulados
Caracteristica Acustica .. .
X Reforco Acustico Sombra Acustica
Posterior

. . Anecodico, Hiperecogénico ou
Ecogenicidade P P N °8
Isoecogénico

Complexo ou Hipoecogénico
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3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Silva (2003) revela que o processamento de imagens consiste no emprego de
técnicas que tentam obter informacgdes especificas para cada aplicacdo, tais como,
extracdo de textura, deteccdo de bordas, delimitacdo da area, além de possibilitar a
compressao e reconstrucao da imagem.

As técnicas de processamento de imagens podem ser divididas em dois
estagios, sendo eles, o processamento digital e a analise. O processamento digital
consiste em técnicas que procuram melhorar a qualidade das imagens para a
interpretacdo humana ou de maquina. J& a analise, retira as informacdes
necesséarias para determinada aplicagdo, sendo que a entrada € uma imagem
enquanto a saida é sua descricao, podendo também ser entendido como reducéo de
dados, mantendo o conteudo da informacdo relevante para uma dada aplicacéo
(GONZALEZ e WOODS, 2010; MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999).
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3.1 Realce

De acordo com Marques Filho e Vieira Neto (1999) o principal objetivo das
técnicas de realce em imagens € processa-la, de modo que, a resultante seja mais
adequada que a original. Contudo, a interpretacdo do melhor resultado é subjetiva e
ndo h& uma teoria geral, pois depende da aplicacdo em que € empregada e do
conhecimento prévio do observador.

Esse tipo de processamento é considerado de baixo nivel, devido o
envolvimento de operagdes primitivas, tais como, pré-processamento para reducao
de ruido, aumento de contraste e suavizacdo da imagem. Tal procedimento nao
aumenta a quantidade de informacado, e sim facilita a percepcédo de determinados
detalhes, ocasionada pela melhoria na qualidade visual.

O baixo contraste pode advir de varios motivos, como por exemplo, defeito no
sensor, 0 que pode provocar a minimizagdo no intervalo da escala de cinza,
tornando sua visualizacdo ou interpretacdo comprometida (ALVES, 2010).

Chang et al. (2005) expdem que ha varios requisitos fundamentais em
métodos de filtragem para minimizacdo de ruido em imagens médicas que devem
ser levados em consideracdo. Primeiro, a técnica empregada ndo pode proporcionar
perda de informagBes importantes tanto em detalhes referentes a borda do objeto
guanto relativos a suas estruturas. Segundo, deve remover eficientemente o ruido
em regibes homogéneas, e terceiro, aumentar a definicdo morfologica pelas

descontinuidades de nitidez.

3.1.1 Wiener

O filtro de wiener pode reduzir o ruido especifico utilizando a suaviza¢do ou
técnicas de melhoria de alta frequéncia. E o melhor filtro baseado no erro quadréatico
médio (ZHU et al., 2009a). Atua como um filtro passa-baixa visando reduzir o ruido
aditivo baseando-se em estatisticas estimadas a partir da vizinhanca local de cada

pixel para estimar a média local e o desvio padrao (HUANG e CHEN, 2004).
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3.1.2 Equalizacéo

A equalizacdo objetiva destacar o brilho da imagem, de forma a produzir a
maxima variancia entre os niveis de cinza, obtendo um aumento/alargamento do
contraste dos objetos na cena, realcando as diferencas de tonalidades e
possibilitando melhor discernimento das informacdes. Na imagem original, os niveis
de cinza estdo concentrados nas baixas intensidades, jA quando é empregada a
equalizacdo ocorre uma distribuicdo mais uniforme (redistribuicdo) em sua
intensidade (o numero percentual de pixels de qualquer nivel de cinza é
praticamente 0 mesmo), isto produz uma imagem mais plana, em que todos 0s
niveis de cinza sdo equiprovaveis (SOUZA e CORREA, 2007; MARQUES FILHO e
VIEIRA NETO, 1999; NIXON e AGUADO, 2008; BANKMAN, 2009).

Através da visualizacdo do histograma de uma imagem obtemos uma
indicacao de sua qualidade referente ao nivel de contraste e seu brilho médio (se a
imagem € predominantemente clara ou escura). Nas barras verticais justapostas
apresentadas no histograma, a base de cada uma delas corresponde ao intervalo de
classe e a sua altura a respectiva frequéncia. Na Figura 3.1 podemos destacar, por
meio de seu histograma, uma representacdo de uma imagem escura e com baixo

contraste.
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Figura 3.1 — Histograma da imagem

O histograma de uma imagem com bom contraste possui barras dispersas ao
longo de todo o intervalo escalar. A Figura 3.2 apresenta o histograma da mesma
imagem apds sua equalizacdo, exibindo a redistribuicdo nos niveis de cinza, com a

alocacéao dos niveis de cinza por todo o eixo.
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Figura 3.2 — Histograma da imagem equalizada

O alargamento de contraste é dado pela probabilidade de ocorréncia de certo
nivel de intensidade em uma imagem digital. Desta maneira, € escolhida
arbitrariamente uma quantidade de k niveis (k =012,3,...,.L—1), cujo valor de L
representa o numero de niveis de intensidade possiveis na imagem. Com base na
equacdo 3.1, os niveis de cinza sdo acumulados, visando uma saida uniforme.
Portanto, o nimero de pontos por nivel na imagem de saida é a razdo entre o
ndamero total de pontos para a faixa de niveis na imagem de saida (NIXON e
AGUADO, 2008; GONZALEZ e WOODS, 2010).

N 3.1
r)=—— .
pr(k) MN

em que, MN é o numero total de pixels da imagem, n, é o nimero de pixels com
intensidade r, .

Assim, a imagem de saida é obtida mapeando cada pixel da imagem de

entrada com intensidade r, em um pixel correspondente com nivel s, na imagem de

saida, utilizando a equacéo 3.2 (GONZALEZ e WOODS, 2010).

5 =T =(L-D3 () =E D>, 32

j=0
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3.1.3 Filtro da Mediana

Buscando diminuir o ruido ao invés de borrar, uma abordagem alternativa
consiste no uso do filtro da mediana (GONZALEZ e WOODS, 2010; MARQUES
FILHO e VIEIRA NETO, 1999), em que as distor¢cdes sdo detectadas e esses pixels
tendem a ser eliminados. Dessa forma, o filtro da mediana elimina o ruido sem
desfocar significativamente a imagem (JAHNE, 2002).

A mediana nada mais € que um modelo estatistico, apresentado por uma
janela deslizante, abrangendo um namero impar de pixels, cujos valores, presentes
nessa janela, sdo organizados de forma ascendente em um vetor. O ponto de
interesse resultante € dado pelo valor central do vetor ordenado (PRATT, 2007;
NIXON e AGUADO, 2008; JAHNE, 2002).

De acordo com Nixon e Aguado (2008) esse filtro baseia-se no fato de que se
um ponto for um ruido, ao colocar em ordem crescente o ponto central e sua
vizinhanca, o ruido tende a ficar no extremo da ordem disposta, visto que, ao aplicar
o filtro, este € substituido pelo valor mediano do conjunto de pixels da matriz. O
operador mediano tem a vantagem de reter as bordas (os limites e formas em
imagens), enquanto suprime o ruido.

Pratt (2007) diz que h& vérias estratégias para a aplicacdo do filtro da
mediana para supressao do ruido. Um método seria tentar o filtro da mediana com
uma janela de tamanho 3, se ndo houver perda significativa, o0 comprimento da
janela pode ser aumentado para 5 (mediana da imagem original). O processo deve
ser encerrado quando o filtro da mediana comeca a tornar-se prejudicial a imagem,

nao podendo haver perdas relativas as bordas ou a estrutura do objeto de interesse.

3.2 Segmentacao

A segmentacéo consiste no processo de identificagcdo de regiées ou objetos
de interesse que possuam caracteristicas semelhantes (como brilho, cor ou textura)
em uma imagem ou ainda a delimitacdo de regides descontinuas (GONZALEZ e
WOODS, 2010; TENG e CHANG, 2011).

E importante lembrar que o uso da segmentagdo ndo tem por finalidade

reconhecer os segmentos individuais ou suas relacfes entre si, sua tarefa é
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particionar uma imagem em regides de pixels relevantes para uma dada aplicacao,
ou seja, dividi-la em unidades significativas dos objetos de interesse, mas essa
subdivisdo depende do problema que se pretende resolver. A segmentacdo deve
parar quando os objetos forem detectados (PRATT, 2007; MARQUES FILHO e
VIEIRA NETO, 1999; GONZALEZ e WOODS, 2010; JAHNE, 2002).

3.2.1 Rede Self-Organizing Map

As redes de mapas auto-organizaveis (Self-Organizing Map — SOM) foram
desenvolvidas por Treuvo Kohonen em 1980, por isso, também sdo chamadas de
redes de Kohonen. A rede leva esse nome por ter uma estrutura topologica, porém
ndo é fixa e pode assumir diversos formatos, embora o quadrado seja o mais
comum. A definicdo do formato mais adequado depende do problema atacado e da
distribuicdo de seus dados. Geralmente o formato da vizinhanca € definido por
tentativa e erro (BRAGA et al., 2007).

Cada unidade da camada de entrada esta totalmente conectada com todos os
neurbnios da grade. Esta estrutura pode ser vista através da representacao presente
na Figura 3.3.

. Camada

Grade Nx N Competitiva

Unidade

(e1,e2, .. en) Vetor de Entrada

Figura 3.3 — Modelo de uma tipica rede SOM

A rede SOM utiliza um algoritmo de aprendizado n&o supervisionado, ou seja,
estdo disponiveis para a rede apenas os padrdes de entrada, dessa forma, ndo ha
uma saida desejada. Durante o processo de aprendizado os padroes sao
apresentados continuamente a rede, e consequentemente, ela deve se auto-

organizar em relacdo as particularidades existentes entre os elementos do conjunto
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total de amostras, identificando subconjuntos (clusters) que contenham
similaridades, ou seja, padrbes de entrada s&o organizados arbitrariamente em
categorias (SILVA et al., 2010; BRAGA et al., 2007; AZEVEDO et al., 2000).

Os pesos sinapticos sdo ajustados de modo competitivo, em que os neurdnios
da camada de saida competem entre si para que apenas um seja ativado (o que
gerar maior valor de saida) em determinado instante. Essa competicdo é chamada
de winner-takes-all, o vencedor leva tudo (BRAGA et al., 2007). Para isso, séo
utilizadas conexdes laterais inibitorias entre os neurdnios de saida, pois caso 0
neurdénio ndo responda a um padrdo de entrada em particular, entdo ndo ocorrera
aprendizado nele especificamente, jA se vencer a competicdo entdo cada né de
entrada deste neurbnio libera certa proporcdo de seu peso sinaptico e este peso
sera entdo distribuido uniformemente entre os neurdnios de entrada ativos (HAYKIN,
2008). A unidade de saida com maior ativacdo inicial tera maior chance de disputa
em relacdo as outras unidades, que perderdo o poder de inibicdo ao longo do tempo.
A unidade mais forte fica cada vez mais forte, e seu efeito inibidor sobre as outras
unidades de saida torna-se dominante. Com o tempo todas as outras unidades de
saida ficardo completamente inativas, exceto a vencedora (BRAGA et al., 2007).

De acordo com Braga et al. (2007) o treinamento busca agrupar os neurénios
em classes, dessa forma, a rede descobre quantos grupos ela deve identificar e
suas posicoes relativas no mapa. E afetado basicamente pelas seguintes variaveis:
taxa de aprendizado, taxa de reducdo da vizinhanca e pelo formato da regido de
vizinhanca.

O treinamento da rede SOM ocorre em duas fases: convergéncia e
ordenacdo. E durante a primeira fase do processo adaptativo que ocorre a
organizacdo topoldgica dos vetores de pesos, 0s quais sado inicialmente orientados
de forma aleatdria. Este processo pode durar em torno de 1.000 ciclos ou iteragdes,
além de provocar a diminuicdo da taxa de aprendizagem (inicialmente esta proxima
de 1, e é gradualmente reduzida até um valor proximo a 0,1). A mudanca também
ocorre com a funcédo de vizinhancga, que inicialmente inclui quase todos os neurdnios
da grade concentrados no neurdnio vencedor, entdo diminui lentamente com o
tempo, chegando ao valor de um par de neurénios vizinhos em torno do vencedor ou
ao proprio neurdnio vencedor (BRAGA et al., 2007; HAYKIN, 2008).

A segunda fase faz um ajuste mais fino do mapa, aprimorando o agrupamento

realizado anteriormente. A etapa de convergéncia requer muito mais iteragoes,
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devendo ser no minimo 500 vezes o nimero de neurdnios da grade. E utilizada uma
taxa de aprendizado baixa, da ordem de 0,01, ndo permitindo que esta diminua a
zero. O raio de vizinhanca deve conter apenas 0s vizinhos mais proximos de um
neurdnio vencedor, que pode eventualmente se reduzir a um ou zero neurénios
vizinhos (HAYKIN, 2008; BRAGA et al., 2007).

Haykin (2008) define o algoritmo da rede SOM em trés passos basicos apos a
inicializacdo: amostragem, casamento por similaridade e atualizacdo. Esses trés
passos sao repetidos até a formacdo do mapa de caracteristicas estar completo. O
algoritmo é resumido da seguinte maneira:

a) Inicializacdo: atribuicdo de valores aleatérios aos vetores de pesos iniciais,
0S quais compreendem as conexdes entre os neurdnios da camada de
entrada e saida.

b) Amostragem: é retirada uma amostra x, de dimensdo m, do vetor de
entrada representando o padrdo de ativacdo que € aplicado a grade.

c) Casamento por similaridade: visa encontrar o neurdnio vencedor, ou seja,
aguele que possui o0 padrao mais préoximo ou semelhante ao apresentado.
Este processo é baseado na minimizacao da distancia euclidiana entre os

vetores x e w;. O neurdnio i(x), que melhor casa com o vetor de entrada

X, pode ser determinado aplicando a condi¢do presente na equacdo 3.3,

gue resume a esséncia do processo competitivo entre 0s neurénios.
i(x) =arg mjin”x(n) —w 33

d) Atualizacdo: apenas os pesos das conexdes entre os neurdnios de entrada
e a regido composta pelo neurbnio vencedor (sua vizinhanca) serdo
atualizados a cada iteracdo. Desta forma, dado o vetor de peso sinaptico

w;(n) do neurbnio j no tempo n, a atualizagdo do vetor de peso €

definida por w; = (n+1) naiteracdo n+1, conforme a equacao 3.4.

W, (n-+1) =W, (1) + 77()h 0 (M(X(M) Wi, () 3.4

O termo h;;,,(n) corresponde a selecdo da funcao de vizinhanga. Ja o

parametro n(n) representa a taxa de aprendizagem, cujo valor deve ser
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alterado, ou seja, decresce gradualmente com o aumento das interacoes

n, até que sejam completados todos os ciclos (r,) assim como

apresentado na equagéao 3.5.

7,

n(n)=n, exp[—ij 3.5

e) Continuacdo: retorna ao passo (b) até que ndo sejam observadas

mudancas significativas no mapa.

3.3 Descritores de Caracteristicas

Caracteristicas podem ser utilizadas como uma representacdo concisa de
uma imagem (YAP et al., 2009). O formato de um determinado objeto pode ser
considerado o atributo de maior relevancia em caracteristicas primitivas, pois
tumores com bordas irregulares tém alta probabilidade de serem malignos e aqueles
gue mostram bordas regulares geralmente séo benignos (SILVA, 2007).

A representacdo morfolégica do objeto pode ser dada por diversas
caracteristicas:

1 — Perimetro: numero de pixels presentes no contorno do objeto (ZHANG e
Lu, 2004);

2 — Area: nimero total de pixels presentes no objeto (ZHANG e LU, 2004);

3 — Fator Forma: a forma do objeto, definida conforme equagéo (3.6):

FatorForma = M 3.6

Perimetro®

4 — Razdo de Area: medida de porcentagem de tumor fora do comprimento

radial normalizado. E obtida por meio da seguinte formulacéo (CHIANG et al., 2001;
ALVARENGA et al., 2005):

1 N

2 (d(i) - Davg) d(i)—Davg =0 Vd(i) < Davg 3.7

RA=
DavgN =
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Em que, Davg corresponde a média do comprimento radial normalizado, dado por:

18,
Davg :WZd(I) 3.8
i=1

Ja d(i) representa a distancia entre o centroide do tumor e o pixel de borda.

Isso é determinado em toda a fronteira do objeto delimitado por meio da seguinte

equacao:

Jx®-X )P +(yD) -V 12 N 3.9
max(d(i))

d(i) =

Em que, (X,,Y,) e (x(i),y(i)) sé@o as coordenadas do centroide e pixels de borda,

respectivamente.

5 — Solidez: representa a razdo entre a area e a area convexa da lesdo (YAP
et al., 2009).

Solidez = ~rea_ 3.10

AreaConvexa

Além dessas medidas de formato mencionadas, muitas outras podem ser
utilizadas em esquemas CAD para a obtencédo de informacgdes a respeito da regiao
de interesse. Essas medidas, quando combinadas, representam bem as classes em

gue se dividem os achados suspeitos que serdo posteriormente analisados.

3.4 Classificacao

“Na area médica o reconhecimento de padrdes € utilizado para caracterizacao
de tumores, quantificacdo de deformidades de estruturas anatbmicas, visualizacao
de contornos e analises morfométricas, para auxilio ao diagnéstico” (PATROCINIO,
2004).
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Para a execucdo da diferenciacdo entre lesbes benignas e malignas, foi
utilizada a rede Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron — MLP), a
gual vem sendo aplicada com sucesso na resolucao de problemas dificeis, devido a
sua capacidade em tratar dados linearmente separaveis (HAYKIN, 2008).

A topologia da rede MLP consiste de unidades sensoriais que compdem a
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (camadas intermediérias), e uma
camada de saida. A Figura 3.4 apresenta um grafo contendo a estrutura da rede
MLP de duas camadas intermediarias, bem como o fluxo de informacdes, que tem
inicio na camada de entrada, percorre as camadas intermediarias, sendo entédo
finalizado na camada de saida (SILVA et al., 2010).

Saidas
do PMC

Entradas
do PMC

Camada de - Car;\:dsaair:;ural
entrada w 3

1@ Camada neural 22 Camada neural
escondida escondida

Figura 3.4 — llustracé@o de rede Perceptron multicamadas
(Fonte: SILVA et al., p. 92, 2010)

A aprendizagem da rede MLP ocorre por meio de um processo
supervisionado, que consiste em se ter disponiveis as respectivas saidas desejadas,
ou seja, cada amostra de treinamento € composta pelos sinais de entrada e suas
correspondentes saidas (SILVA et al., 2010; AZEVEDO et al., 2000). Dessa forma,
0S pesos sinapticos e limiares passam a ser continuamente ajustados mediante a
aplicacdo de acbes comparativas executadas pelo proprio algoritmo de
aprendizagem, que supervisionam a defasagem entre as respostas produzidas pela
rede em relacdo as desejadas, sendo essa diferenca usada no procedimento de
ajuste. A rede sera considerada treinada quando tal defasagem estiver dentro dos
valores aceitaveis, levando-se em consideracdo os propositos de generalizacdo de
solugdes (SILVA et al., 2010).
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3.4.1 Treinamento

O algoritmo de treinamento de redes MLP mais comum € o de
retropropagacédo do erro (error backpropagation), € comumente realizado mediante a
aplicacao sucessiva de duas fases, sendo elas forward e backward.

Na fase forward, os padrbes a serem treinados sédo aplicados aos neurbnios
da camada de entrada e seu efeito se propaga através da rede, camada por
camada, até produzir um conjunto de saidas como resposta real da rede. Durante a
propagacdo, 0s pesos sinpticos sdo todos fixos (HAYKIN, 2008; BRAGA et al.,
2007; SILVA et al., 2010). Ja na fase backward, os pesos sindpticos sdo todos
ajustados de acordo com uma regra de corre¢cdo do erro, em que é calculado o
desvio entre as respostas produzidas pelos neurbnios de saida da rede em relagéo
aos respectivos valores desejados. Esse valor é retropropagado contra as conexdes
sinpticas, promovendo o ajuste dos pesos e permitindo que a resposta real se
aproxime da desejada (HAYKIN, 2008; BRAGA et al., 2007; SILVA et al., 2010).

Concluido o processo de treinamento, é verificada quantas épocas foram
necesséarias. Para tanto, a MLP sera considerada totalmente treinada (ajustada)
guando o erro quadratico médio entre duas épocas sucessivas for inferior a preciséo
requerida ao problema a ser mapeado (SILVA et al., 2010). A variavel época pode
também ser utilizada como critério de parada para a MLP em situacdes em que a
precisdo especificada para o problema se torna inalcancavel, bastando definir sua
guantidade maxima (SILVA et al., 2010; HAYKIN, 2008).

Ha dois métodos utilizados pela MLP para avaliar a generalizagdo de um
modelo a partir de um conjunto de dados, sendo eles: cross-validation e leave-one-
out. O cross-validation (ou validacéo cruzada) ocorre quando ha um grande conjunto
de amostras selecionadas para o0 treinamento neural; ocorre por meio do
particionamento aleatério desse conjunto em dois grupos: treinamento — cerca de 70
a 90% da quantidade de itens, e validacdo — de 10 a 30% dos itens. Ja o leave-one-
out € empregado para conjuntos com pouca variedade de amostras; 0 seu conjunto
de validacdo nunca se repete e € composto pelo unico elemento que ficou de fora do
treinamento (HAYKIN, 2008).

A partir da generalizacao do classificador, a rede MLP pode ser utilizada para
estimar as saidas do sistema que foi mapeado frente as novas amostras que seréo

apresentadas em suas entradas.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este trabalho foi dividido em varios experimentos com o objetivo de promover
uma maior investigacdo na diferenciacdo de nodulos benignos e malignos em
imagens simuladas e clinicas de ultrassonografia da mama.

Esse processo pode ser alcancado por meio de, basicamente, trés etapas. A
primeira constitui-se no processamento digital da imagem, em que foram abordadas
guestdes envolvendo tanto a melhoria na sua qualidade quanto a detec¢ao do objeto
de interesse. JA a segunda etapa diz respeito a extracdo de caracteristicas que
possam descrever o objeto, e selecdo das mais significativas. Por fim, temos a
classificagdo, em que as caracteristicas escolhidas, na etapa anterior, servirdo de
entrada para a RNA, e esta ira fornecer a tendéncia da lesdo selecionada ser

benigna ou maligna.

4.1 Banco de Imagens

O banco de imagens que vem sendo utilizado neste trabalho consiste de 292

ultrassonografias clinicas da mama, adquiridas durante procedimentos de rotina

para o diagndstico da mama. Essas imagens foram fornecidas pelo Centro Integrado
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de Diagnostico por Imagem, na Irmandade Santa Casa da Misericordia de S&o
Carlos/SP, e pela Clinica Focus Diagnostico de Sao Carlos/SP.

As ultrassonografias modo-B foram obtidas por intermédio de quatro
equipamentos, sendo eles: aparelho Siemens G50, Medison, Toshiba e General
Electric. Sua aquisicdo decorreu do uso de um transdutor de matriz linear com
frequéncias de 7.5 MHz a 10 MHz. As imagens foram capturadas com 8 bits de
resolucdo de contrate (256 niveis de cinza), armazenadas em formato TIFF. A
guantidade de imagens adquiridas por cada equipamento esta disposta na Tabela
4.1.

Tabela 4.1 — Total de imagens clinicas obtidas em cada equipamento

Aparelhos
GE Toshiba |[Medison | Siemens| Total

Quantidade

111 48 50 83 292
de Imagens

Com base nos exames fornecidos, foram determinadas as imagens que
possuiam alguma lesdo, considerando tanto as benignas quanto as malignas. Os
exames com auséncia de quaisquer tipos de achados, que pudessem levar a
investigacao, foram descartados.

Outro fator que levou a desconsiderar alguns exames foi a presenca de
marcacgoOes, realizadas pelo radiologista antes do salvamento das imagens, pois, ao
estar muito préoximas ou transpassando a lesdo, prejudicariam a execucdo do
processamento digital.

Essas marcacdes sdo necessarias para a determinacao de algumas medidas,
tais como diametro anti-radial (largura), diametro radial (altura) e distancia entre a

lesdo e o mamilo. A Figura 4.1 expde um exemplo dessa situagao.
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Figura 4.1 — Imagem clinica de ultrassonografia da mama com as marcagdes do radiologista

Quando a imagem € submetida ao sistema desenvolvido, cabe ao especialista
realizar o recorte da ROI, como exibido na Figura 4.2 (a). Determinada a regido que
contém a lesdo, o sistema deve promover a detec¢cdo da mesma, representada pela
Figura 4.2 (b).

Figura 4.2 — (a) Recorte da ROI; (b) resultado da deteccao



IR 4 MATERIAIS E METODOS

Podemos notar a interferéncia que a marcacao exerce na determinacéo do
achado suspeito, em que a linha de medida ocasiona a divisdo do objeto de
interesse, dando a entender que a imagem contém mais de uma estrutura. Isto se
deve a separacdo da lesdo, fazendo com que a linha se torne uma fronteira,
refletindo diretamente sobre a segmentacéo.

Como esse fendmeno influencia negativamente na detecgéo, optou-se pela
remocao das imagens que apresentassem essas caracteristicas.

Diante das circunstancias mencionadas, dos 292 exames adquiridos, apenas
126 puderam ser levados em consideracao. A nova distribuicdo entre a quantidade
de ultrassonografias por equipamento é exibida na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Total de imagens clinicas com achado suspeito

Aparelhos
GE Toshiba |[Medison | Siemens| Total

Quantidade

54 21 18 33 126
de Imagens

Outro aspecto que pbde ser notado esté relacionado a diferenca que cada
tipo de equipamento exerce na qualidade da imagem, como é representado pela
Figura 4.3. Os aparelhos da (a) General Electric e (b) Medison oferecem
representacdes mais suavizadas quando comparadas com as da (c) Siemens e (d)
Toshiba, cujas caracteristicas dos objetos tendem a ser mais ruidosas e com padrao

mais granuloso.
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Figura 4.3 — Imagens clinicas de ultrassonografia da mama adquiridas pelos equipamentos: (a)
General Electric, (b) Medison, (c) Siemens G50, (d) Toshiba

Além das imagens clinicas, também s&o aplicados testes em imagens
simuladas (de phantoms) para a validacdo dos métodos empregados. As

caracteristicas de obtencao e confeccdo desses phantoms sdo descritas a seguir.

4.1.1 Phantoms

Phantoms ultrassénicos séo simuladores de tecidos bioldgicos que mimetizam
suas caracteristicas, bem como possibilitam o estudo da interagdo do mesmo com o
US, além de auxiliar no treinamento de biopsias, treinamento de profissionais e na
calibragéo de equipamentos. A construcdo desses phantoms deve ser baseada nas
propriedades do material mimetizante, apresentando parametros acusticos médios
dos tecidos biologicos, como por exemplo, velocidade de propagacdo da onda no

meio, coeficiente de atenuacéo e impedancia acustica (CARVALHO, 2009).



BN 4 MATERIAIS E METODOS

O Grupo de Inovacao em Instrumentacdo Médica e Ultrassom (GIIMUS), do
Depto. de Fisica da FFCLRP/USP, adquiriu o simulador ATS Laboratories, modelo
BB-1 — Breast Biopsy Phantom?, cuja representacéo é fornecida pela Figura 4.4.

Vieira (2005) apresentou as bases fisicas para a confec¢do de um phantom, o
qual é constituido por gelatina a base de hidrocarbonetos saturados com adicdo de
microestruturas espalhadoras (p6 de vidro) a substédncia basal — 4% de
concentracdo. Foram também acrescentadas inclusdes para representar diferentes
ecogenicidades e atenuacfes, visando simular os tipos mais comuns de lesGes
encontradas na mama. A ecogenicidade foi controlada mudando a concentracao de
particulas espalhadoras (quanto maior a concentracao, maior a ecogenicidade). Ja a
atenuacdo foi controlada adicionando cera de carnauba. Cistos fluidos foram
preparados com mel de abelha. As lesGes foram tingidas com alanina para facilitar a
sua identificacdo durante a bidpsia. A Figura 4.5 ilustra os phantoms confeccionados

por Vieira (2005), bem como o aperfeicoamento no desenvolvimento de novos.

Figura 4.4 — Phantoms comerciais adquiridos pelo GIIMUS

% Maiores informagdes disponiveis em: <http://atslaboratories-phantoms.com/images/TrainingPhantom
s.pdf>
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Figura 4.5 — Phantoms desenvolvidos pelo GIIMUS

Os phantoms foram expostos a feixes de US, e coletadas 144 imagens no
laboratério do GIIMUS em Ribeirdo Preto/SP. A Figura 4.6 ilustra algumas imagens

contendo inclusdes obtidas com os phantoms exibidos nas Figura 4.5 e Figura 4.4.
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Figura 4.6 — Imagens da ultrassonografia obtida por meio dos phantoms

4.2 Processamento Digital

Para cada imagem de ultrassom adquirida, uma radiologista experiente
determinou a localizacdo de uma ou mais massas suspeitas e, em seguida, realizou
0s recortes que julgou necessario. Esses recortes sdo denominados de regides de
interesse (ROIs — Regions of Interest), possuem formato retangular e incluem a
leséo e tecidos adjacentes, sendo obtidas por meio do software ImageJ verséao 1.45.
Na Figura 4.7 temos o exemplo de uma imagem clinica adquirida por um aparelho

de ultrassom, com o respectivo recorte efetuado pelo radiologista.
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Figura 4.7 — Imagem clinica de uma ultrassonografia da mama e o respectivo recorte da ROI

A partir dos 126 exames de ultrassonografia clinica da mama que apontavam
algum achado suspeito, foram determinadas e recortadas, por uma radiologista, as
regides contendo a lesdo. Isso proporcionou um total de 173 ROlIs, pois alguns
exames compreendiam mais que uma lesédo. A Tabela 4.3 assinala a quantidade de

ROIls obtidas de cada equipamento.

Tabela 4.3 — Total de ROIs de ultrassonografias clinicas com achados suspeitos

Aparelhos
GE Toshiba [Medison | Siemens| Total
Quantidade} 25 27 50 173
de Imagens

JA nas imagens adquiridas por simuladores, as inclusdes estavam em

localizacbes equidistantes umas das outras. Assim, ndo era possivel o aparecimento
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de mais de um objeto na mesma imagem. Portanto, das 144 imagens simuladas, a
mesma quantia de ROIs foi extraida.

A partir dessas ROIs, foram testados diversos algoritmos, tanto de suavizacao
do ruido quanto de segmentacdo, procurando encontrar 0 que fornecesse 0

delineamento mais adequado da leséo.

4.2.1 Pré-Processamento

O pré-processamento da imagem é realizado para remover a redundancia ou
o ruido indesejado nas imagens e melhorar os dados constituintes, bem como,
informacgdes importantes para o posterior processamento (CHANG, 2005).

De acordo com Michailovich e Tannenbaum (2007) o desempenho de
algoritmos de segmentacéo pode ser melhorado substancialmente pela aplicagéo do
pré-processamento ao invés de processar diretamente as imagens originais. A ideia
geral € reduzir o ruido speckle, presente em imagens de ultrassom, antes da
segmentacdo, como uma etapa de pré-processamento (XU, 2009).

Desta maneira, as ROIs foram, inicialmente, submetidas a filtragem de
Wiener, com janela de vizinhanca 5x5, para a minimizacdo do ruido aditivo. Em
seguida, o contraste foi aumentado através da equalizacdo da imagem. E por fim,
realizou-se a filtragem pela mediana, com janela de vizinhanca 7x7, permitindo a
suavizagado de ruidos (remogéo de possiveis “pontos brilhantes” que aparecem na
imagem devido ao alargamento de contraste) (MARCOMINI e SCHIABEL, 2012a).

4.2.2 Segmentacao

Segundo Pratt (2007), para se alcangcar uma boa segmentagao, as regioes
devem ser uniformes e homogéneas em relacdo a alguma caracteristica, tais como
tons de cinza ou textura. O interior da regido deve ser simples e sem muitos buracos
pequenos. As regides adjacentes precisam ter valores significativamente distintos
em relacdo as caracteristicas nas quais elas sdo uniformes. Por fim, as bordas

precisam ser simples, ou seja, Unicas e continuas.
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Teng e Chang (2011) propdem a aplicacdo de diversas técnicas de
segmentacdo a fim de desenvolver uma abordagem geral de processamento em
imagens médicas. Em seu trabalho, destacam a utilizacdo das técnicas de
crescimento de regido, contorno ativo e métodos de agrupamento. Nesse intuito,
propomos cinco diferentes técnicas automaticas de deteccdo, sendo elas: contorno
ativo, crescimento de regido, k-means, fuzzy c-means e a rede neural SOM para
verificar também o efeito de técnicas de inteligéncia artificial na segmentacédo dessas
estruturas.

A técnica de contorno ativo, também chamada de snakes, consiste em
minimizar a energia através da deformacdo de um contorno inicial em conjunto de
forcas internas e externas (ALEMAN-FLORES et al., 2005; CVANCAROVA et al.,
2005).

O desenvolvimento do contorno ativo nesse trabalho teve por base o
algoritmo apresentado por Sandhu et al. (2008). Porém, o contorno inicial é
proporcionado de forma diferenciada, que neste caso, da-se pela insercdo de um
retangulo localizado no centro da imagem, cujo tamanho varia de acordo com a
dimensdo da ROI, pois foi levado em consideracdo que quanto maior ela se
apresentar, maior devera ser o tamanho do nédulo presente. A proporcao utilizada
foi de 60% da quantidade de pixels constituintes em sua altura e largura, ou seja,
para uma ROI com tamanho de 120x200 pixels, por exemplo, o retangulo, disposto
no centro da imagem, terd a dimenséo de 96x120 pixels (MARCOMINI et al., 2012;
MARCOMINI et al., 2013). Na Figura 4.8 é demonstrada a disposicdo do contorno

inicial.




4 MATERIAIS E METODOS

Definido o tamanho do contorno inicial, 0 mesmo tende a ser alongado ou
flexionado, de acordo com a similaridade encontrada na regido em que esta
presente. Para que fosse possivel maior adequacdo do contorno ao objeto, o
processo constituiu de 1.000 interacbes, com energia de curvatura equivalente a
0,005 (MARCOMINI et al., 2012; MARCOMINI et al., 2013).

Ja o principal algoritmo de segmentacdo baseado em regido, por definicdo de
um limiar, inclui a técnica de crescimento de regido. O limiar € utilizado para
distinguir a diferenca entre os niveis de cinza do objeto de interesse e o fundo (ZHU
et al., 2009b). E um procedimento que tem por objetivo agrupar os pixels vizinhos
conexos ou sub-regifes em regiGes maiores, com base no critério de similaridade,
formando a regido segmentada (GONZALEZ e WOODS, 2010; PRATT 2007; SILVA,
2003; SANTOS, 2002).

O processo inicia com a escolha de ao menos um ponto inicial (semente) por
regido. Incialmente cada pixel € rotulado como uma regido distinta. A escolha
desses pontos pode ser manual (fornecida pelo operador) ou automatica (o0 processo
a encontra) (GONZALEZ e WOODS, 2010; PRATT, 2007; SILVA, 2003). No
presente caso, foi realizado de maneira automatica, cujo valor utilizado representa a
maior intensidade de cinza na imagem, ou seja, ao valor 255 (imagens com 8 bits de
resolucdo de contraste) (MARCOMINI e SCHIABEL, 2012b; MARCOMINI et al.,
2013).

Na proxima etapa, 0s pixels vizinhos sdo examinados; caso satisfagam o
critério de similaridade, sdo adicionados a regido. O critério de similaridade baseia-
se em um teste de hipGtese estatistico que testa a média entre as regides. A sequir,
divide-se a imagem em um conjunto de sub-imagens e entdo é feita a unido entre
elas, segundo um limiar de agregacéo definido (SANTOS, 2002; PRATT, 2007).
Esse limiar corresponde ao célculo dado pelo valor médio da intensidade de niveis
de cinza pertencentes a ROl (MARCOMINI e SCHIABEL, 2012b). O processo
continua até que nenhum pixel seja adicionado, reunindo, portanto, as regides
adjacentes a semente em uma fronteira comum. O objeto é entédo representado por
todos os pixels aceitos durante o crescimento (BANKMAN, 2009; SILVA, 2003;
PRATT, 2007; GONZALEZ e WOODS, 2010).

Ha ainda os métodos de agrupamento, que ndo necessitam de amostras de
treinamento, tornando-se um agrupamento estatistico ndo supervisionado. Ocorre

um tipo de auto-treinamento, cuja classificacdo tem por base a imagem original. E
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um processo sensivel ao ruido, pois ndo leva em consideracao a formacgéo espacial
dos niveis de cinza (ndo avalia a vizinhanca), o que pode proporcionar 0
agrupamento de pixels isolados e, ao determinar o objeto de interesse, tende a
formar regi6es com pequenos pontos separados espacialmente (ZHU et al., 2009b).
Neste quadro temos os algoritmos k-means e fuzzy c-means.

O algoritmo k-means busca diminuir a quantidade de niveis de cinza da
imagem original, a partir da escolha do nimero de grupos ou clusters. A funcéo de
minimizag&o pode ser obtida assumindo que a quantidade de clusters é conhecida,
permanecendo na imagem apenas a quantia de intensidades determinadas
(TAKAHASHI et al., 2005; FORSYTH e PONCE, 2003). Adotou-se aqui a quantidade
de 2 clusters, admitindo uma imagem binaria (MARCOMINI et al., 2013).

O processo se inicia com a apresentacdo da imagem, a quantidade de grupos
e a posicado de cada centroide (escolhida aleatoriamente) — suas posi¢des iniciais
sdo de muita influéncia no resultado. Em seguida, € verificada a similaridade entre
0s pixels com cada centroide. ApoGs a verificacao, o pixel € alocado com o grupo do
centroide similar mais préximo. Logo, o centroide € substituido pelo valor médio dos
elementos contidos em seus clusters. A atualizacdo s6 € concluida quando nao
houver mais variacdo dos pixels entre 0s grupos, ou seja, se o0 centroide néo alterar
em relagdo ao anterior significa que houve a convergéncia do resultado
(MARCOMINI e SCHIABEL, 2012b).

O fuzzy c-means (FCM) é um algoritmo interativo de agrupamento
generalizado do k-means. O seu diferencial estd no calculo do centroide do cluster e
a regra de atualizacdo de seus membros; além disso, permite que determinados
padrdes estejam associados a mais de um grupo (SONKA e FITZPATRICK, 2000;
XU, 2009).

Como no k-means, sdao apresentados o numero de clusters (apenas 2
grupos), e logo em seguida, € inicializado o centroide para cada cluster (sua posi¢ao
inicial é dada pelas intensidades maxima e minima dos niveis de cinza, ou seja, 255
e zero, respectivamente). Entdo, o centroide é encontrado pela funcdo de
minimizagéo, e verificada sua pertinéncia. A partir dai, é criado um mapa contendo a
posicdo dos pixels alocados no cluster. Adicionando o pixel ao cluster, o valor do
centroide é atualizado, e esse processo se repete até que ndo haja mudanca no
resultado final (MARCOMINI e SCHIABEL, 2012b; MARCOMINI, et al., 2013).
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Por fim, outra técnica que vem sendo amplamente utilizada para a resolugéo
dos problemas de segmentacdo de imagens médicas € a de redes neurais (ZHU et
al., 2009b). Para isso, a rede SOM foi montada com estrutura topolégica quadratica
de 10 unidades sensoriais na camada de entrada, totalmente conectados a grade de
10x10 neurénios. Os pesos iniciais sdo obtidos de maneira aleatéria (MARCOMINI e
SCHIABEL, 2012a; MARCOMINI et al., 2013).

Durante a fase de amostragem, dois padrdes de entrada sdo coletados
(compreendem os valores correspondentes as cores branca — equivalendo a 255, e
preta — a zero), para 0s quais os dados de saida devem convergir durante a etapa
de treinamento. Na sequéncia, o neurbnio vencedor € encontrado (0 mais similar
entre os padrdes apresentados), bem como sua area de influéncia — raio para o qual
ocorre a atualizacdo, em que os pesos dos neurbnios envolvidos sdo atualizados. O
processo de convergéncia deve ser realizado em no maximo 1000 ciclos
(MARCOMINI e SCHIABEL, 2012a).

Finalmente, a rede recebe a imagem de entrada e a classifica de acordo com
os valores obtidos na etapa anterior, convergindo o mapa de borda em apenas duas
classes. Esse processo retorna a fase de amostragem e continua o treinamento até
gue nao sejam observadas mudancas significativas no mapa (MARCOMINI e
SCHIABEL, 2012a).

4.2.3 P6s-Processamento

Apés a binarizagdo da imagem, é necesséaria a remoc¢do de alguns artefatos
que sao prejudiciais a fase de classificacdo (SHAN et al., 2008). Para isso, foi
desenvolvido um algoritmo que visa a remocdo dos ruidos remanescentes da
segmentacdo. Assim, foi considerado que cada ROI possui apenas uma lesédo, e
consequentemente € representada pela regido com maior area. O processo se inicia
pela analise de pixels: caso o pixel vizinho ao considerado possua conectividade (8-
conectado) com a regido de maior area, ele € mantido na imagem resultante, caso
contrario, € considerado como ruido e removido. Por fim, € verificada a presenca de
vales internos; se existirem, 0s pixels sdo adicionados a area segmentada,
permanecendo apenas um Unico objeto (MARCOMINI e SCHIABEL, 2012a;
MARCOMINI et al., 2012).
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4.3 Métodos de Avaliacao

A precisdo das técnicas de segmentacdo foi avaliada através de medidas
quantitativas, derivadas da comparacao de cada ROl segmentada com seu “padrao
ouro” (gold standard) correspondente. O padrdo ouro, comumente também é
conhecido como “ground truth” (GT), foi gerado pela segmentacdo manual do
contorno da lesdo, em que uma radiologista, utilizando o software ImageJ 1.45,
identificou e delimitou o contorno da area suspeita (WIRTH et al., 2005).

A Figura 4.9 demonstra um exemplo de como a radiologista demarcou o
contorno manualmente. Isso ocorre por meio da (a) insercdo de pontos sobre o0s
limites da leséo, estes se interligam e representam a (b) forma do objeto. Esse € um
processo que exige muito do especialista, pois requer alto grau de precisdo e um
tempo razoavel. Caso 0s pontos se apresentem muito espacados, o0 objeto perde um

pouco a circularidade de sua forma.

r | i
©  mamal.tif )

269196 pixels; RGB; 206K

¢ mamal.tif l = | =] |ﬁ]
269196 pivels; 8-bit (inverting LUT); 511K

Figura 4.9 — Contorno delineado pelo radiologista

Ao aplicar um detector de regido a um objeto, tém-se quatro situacdes
distintas. Se a area correspondente ao GT (pixels considerados genuinos ou
positivos) coincide com a regido segmentada (positiva), tem-se um verdadeiro
positivo (VP), ou seja, o algoritmo encontrou uma porcdo da massa realmente
suspeita; no entanto, se o classificador considerou a regido negativa, conta-se como
falso negativo (FN), entdo considerados pixels desaparecidos. Por outro lado, se os

pixels ndo pertencentes ao GT (impostores ou negativos) séo classificados como tal,
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conta-se como verdadeiro negativo (VN); porém, se estes pixels estiverem presentes
na segmentacao (positivos), serdo definidos como falso positivo (FP) (WIRTH et al.,
2005; FAWCETT, 2006). Nestes dois ultimos casos aparecem pixels inexistentes.

A partir desses conceitos, € possivel a elaboracdo de uma tabela de
contingéncia ou também conhecida por matriz de confuséo, relacionando os dados

descritos acima, que se encontra exemplificada pela Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Matriz de confusao

Ground-Truth
Pixel Positivo [Pixel Negativo
Segmentada
Pixel Positivo VP FP
Pixel Negativo FN VN

Outra forma de compreender essas nomenclaturas da-se por meio da
representacdo fornecida pela Figura 4.10, em que sdo exibidas as duas regides,

manual e segmentada, sobrepostas.

segmentacao

ground truth

Figura 4.10 — indice de desempenho: VP, FP, FN

Esses dados servem como base para muitas métricas, que podem ser
aplicadas para analisar as caracteristicas de um detector de bordas ou de regido.
Dentre as principais métricas que podem ser calculadas destacam-se: acuracia, taxa
de erro, razdo de verdadeiros positivos (RVP), valor preditivo positivo (VPP), area
overlap measure (AOM) e medida de combinacao (CM) (BOAVENTURA, 2010).
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A acurédcia (exatiddo ou taxa de acerto) é a proporcdo de classificacbes
corretas para o0 total de elementos classificados (genuinos e impostores)

(Boaventura, 2010). A acuracia é calculada pela seguinte equacéo:

_ VP+VN
VP+FN +FP+VN 4.1

A taxa de erro é a proporcao de classificacbes incorretas para o total de
elementos (genuinos e impostores) (BOAVENTURA, 2010). Sua equacdo esta
apresentada abaixo:

FP+FN

Err =
VP+FN +FP+VN

4.2

Razdo de verdadeiros positivos, também chamada de sensibilidade, € a
propor¢cdo do GT, ou seja, 0s genuinos que foram identificados corretamente na
segmentacdao (VP). O valor obtido varia de 0 a 1, com 0 indicando que nenhuma das
regides encontra-se presente no GT, e 1 indicando que as regifes foram muito bem
segmentadas. (WIRTH et al., 2005; BOAVENTURA, 2010). O célculo é dado pela
equacao 4.3.

VP

RVP=—
VP +FN

4.3

Ja a razdo de falsos positivos (RFP) é o oposto da RVP, ou seja, mede a
proporcao de impostores classificados como genuinos. Seu equacionamento segue
abaixo (FAWCETT, 2006).

FP

RFP=——
VN + FP

4.4

O VPP (verdadeiro preditivo positivo) representa a proporcao de pixels da

regido segmentada (positivos) que foram classificados corretamente (VP). Assim
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como a sensibilidade, o valor ideal para o VPP € 1. Quando a sensibilidade possui
baixo valor, € um sinal de que houve excessiva segmentacao (over-segmentation).
J& a falta na segmentacédo (under-segmentation) € definida pelo baixo valor do VPP
(WIRTH et al., 2005). Seu calculo é dado através de:

o VP
VP +FP 4.5

A medida quality (Q) foi utilizada por Wirth et al. (2005) para averiguar a taxa
de acerto final da segmentacéo, considerando os valores correspondentes a falta e
excesso na segmentacdo. O valor considerado ideal deve igualar-se a 1. Sua

definicdo é dada por:

Y
FN +FP +VP 4.6

Q

A métrica area overlap measure (AOM) é outra maneira de quantificar a

consisténcia da segmentacdo. Nada mais é do que a razdo entre a unido e a

interseccdo das duas areas a serem comparadas, avaliando a quantidade de tecido
em comum (PEl et al., 2010; GOMEZ, et al., 2010). Sendo assim, temos:

AOM = 2 0B 4.7
Ay Y Ay

em que A, indica a area segmentada automaticamente, e A, corresponde a area

do GT.

Seu resultado abrange a faixa de 0 a 1, e quanto maior o valor, melhor é o
resultado proporcionado pelo detector. No entanto, 0 AOM néo fornece informagdes
de falta ou excesso na segmentacao. Para obter esse tipo de esclarecimento, foram
calculadas as medidas de area under-segmentation (AUM) e area over-
segmentation (AVM), cujos célculos sdo apontados nas equacoes 4.8 e 4.9 (PEI et
al., 2010).
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aum — & 8
t

avm = S A 4.9

€y

A medida de combinagdo (CM — Combination Measure) fornece a precisao
do segmentador com base na associacdo das métricas AOM, AUM e AVM (PEI

et al., 2010), conforme a equacao abaixo:

@OM } (- AUM J} (~AVM _
3

CM = 4.10

4.4 Extracdo e Selecdo de Caracteristicas

A extracdo e selecdo das caracteristicas das imagens sdo passos criticos
para a identificacdo de objetos (SILVA, 2007). Raramente se usa apenas uma
medida de cada padrdo para que o investigador decida a qual classe pertence o
caso observado. O mesmo ocorre quando se procura classificar automaticamente
estruturas detectadas em um exame digital de imagem médica. O mais comum é
extrair varias medidas de cada padrdo e representa-las através de um vetor, o qual
servira de entrada para um classificador automéatico (PATROCINIO, 2004).

De um modo geral, tumores benignos geralmente tém formas suaves; ja
tumores malignos tendem a apresentar bordas irregulares (CHANG et al., 2005). A
partir dessa proposicao, foram extraidas 25 caracteristicas morfolégicas de cada
lesdo, sendo elas: perimetro, distancia de Hausdorff (fornece uma medida da
distancia entre duas curvas ou conjunto de pontos diferentes; quanto menor a
distancia, maior a semelhanca entre as partes), area (ZHANG e LU, 2004), razdo
area perimetro, razdo raio maximo e minimo (YAP et al., 2009), convexidade,
solidez, retangularidade (PEURA e IIVARINEN, 1997; MINGGIANG et al., 2008;
CHANG et al.,, 2005; RUSS, 1995; YAP et al., 2009), desvio padréo, rugosidade,
razdo de area (ALVARENGA et al., 2005; CHIANG et al., 2001), variancia circular,
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variancia eliptica, razdo do eixo principal (PEURA e IIVARINEN, 1997; MINGGIANG
et al., 2008), residuo (ALVARENGA et al., 2005).

Algumas caracteristicas foram encontradas na literatura com o mesmo nome,
porém com formulacbes distintas. Dessa forma, foram consideradas como
descritores diferenciados entre si. Assim, temos os descritores de compacidade e
elongacao propostos por Minggiang et al. (2008) e Yap et al. (2009). No célculo da
circularidade ha as formulacdes propostas por Zhang e Lu (2004) e Yap et al.
(2009). Ja a excentricidade € dada por Zhang e Lu (2004) e a que se encontra
presente no Toolbox de Imagens do MATLAB?Z. Por fim, Russ (1995) difere de Yap et
al. (2009) quanto ao fator forma.

Mediante as mudltiplas caracteristicas apresentadas, um dos principais
problemas €& como encontrar um conjunto reduzido de caracteristicas que
descrevam a imagem com precisao suficiente para sua identificagcdo. Deve-se
ressaltar que a percepcdo humana é bastante subjetiva e, portanto, o0 uso de um
unico descritor para a representacdo nédo é, em geral, suficiente (SILVA, 2007).

Assim, os atributos extraidos das imagens sdo analisados estatisticamente
para que sejam mantidos apenas aqueles que realmente descrevem padrbes
singulares de cada classe.

Um dos métodos de parametrizacdo dos dados da-se por meio da distribuicao
Gaussiana (PATROCINIO et al.,, 2010; PATROCINIO et al., 2002), com
implementagdo no software MATLAB versdo 7.7.0 (R2008b). Cada descritor é
normalizado e, em seguida, é gerada a curva Gaussiana referente a distribuicao dos
valores para cada classe (nesse caso, apenas 2 classes).

A Figura 4.11 apresenta alguns exemplos de curvas Gaussianas que nao
proporcionaram sobreposi¢cdo entre as classes em questdo, exprimindo uma boa
separabilidade pelo descritor. J4 na Figura 4.12 ocorre sobreposicao total ou parcial

entre as curvas, dificultando a diferenciacdo entre os conjuntos expostos.

3 Disponivel em: <http://www.mathworks.com/help/images/ref/regionprops.html#bgkf8id>
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Figura 4.11 — DistribuicAo Gaussiana sem sobreposicdo das curvas
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Figura 4.12 — Distribuicdo Gaussiana com sobreposicdo das curvas

As curvas obtidas com os testes foram avaliadas visualmente com base em
algumas particularidades. Uma delas é quanto as intersec¢des, pois quanto menor a
interseccao entre duas curvas, maior sera a probabilidade de o atributo representar
cada classe singularmente. Além da interseccdo, também se analisa o0 eixo das
abscissas, a faixa de distribuicdo dos valores de cada classe para o mesmo atributo,
e entre aqueles selecionados, os valores entre eles. Isso evita que sejam
selecionados descritores que apresentem uma mesma faixa de valores,
representando uma ambiguidade de informacgdes para a entrada da rede neural.

Outra forma de escolha das caracteristicas mais significativas € por meio da

sele¢do automética incluida no software WEKA verséo 3.6.8, com base no método
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supervisionado denominado AttributeSelection (WITTEN e FRANK, 2000; SILVA,
2004). A Figura 4.13 exibe o ambiente de desenvolvimento WEKA.

Para seu manuseio deve ser criado um arquivo com extensdo ARFF ou CSV.
Esse arquivo precisa conter a declaracdo das variaveis utilizadas e a definicdo das
classes em que os dados serdo divididos. Concluida a inicializacdo dos elementos,
as medidas do conjunto de imagens selecionadas séo incluidas. A disposicdo do

arquivo criado é representada pela Figura 4.14.

12 Weka Explore =)

Preprocess | Classify | Cluster I Associate I Select attributes | Wsualizel |
|
| [ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DEB... ] ’ Generate... ] ’ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter |
| Choose  jattributeSelection -E "weka. attributeSelection. CfsSubsetEval " -5 "weka. attributeSelection BestFirst -D 1 -M 5" l Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: margens_phantoms Mame: perimetra Type: Numeric
Instances: 144 Attributes: 26 Missing: 0 (0%) Distinct: 122 Unigue; 102 (71%:)
Attributes Statistic Value
Minimum 94
[ Al ] [ flage ] [ ST ] [ fatiem ] Maximum 668
Mean 324,403
Mo, Name StdDev 146,698
-
2| Jarea i
3| |compacidade1
4| |compacidade2 =l 1 -
5|[Flexcentiadade .Class. dass (Nom) ) visualize Al
&|[|excentricidade2 i
7|["|distancia_hausderff a2
8 :razao_areajerimetro
9|[|drcularidade 1
10/ Jcircularidade2
11| |convexidade
12| |desvio_padrao
12T lalnnnarSad i
Remave

Figura 4.13 — Software WEKA
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Battribute
Battribute
Battribute

Battribute
Battribute

Gdata

@relation classification phantoms

perimetro numeric

area numeric
compacidadel numeric
razao ralo maximo minimo
class {benigna, malignal

344 000000 11153.000000 1.088284 1.227895% 0.580305 1.70884¢6
32.421512 10.61023% 0.8126032 0.985465 1.088284 0.501445
0.154069 0.273225 0.784173 1.184363 7556.53288533 0.044515
0.03537792 0.576%62 0.736123 0.165728 28.000000 0.735324¢
0.002507 benigna
2632.000000 12154.000000 1.07660% 1.292802 0.633780 1.728450
33.4820%4 10.841616 0.771206 0.988581 1.07660% 0.878184
0.232241 0.321425 0.75367537 1.15%086 8016.333627 0.130663
0.05%9441 0.574347 0.73322% 0.255047 432.000000 0.693276
0.002755 benigna

numeric

Figura 4.14 — Dados de entrada para o software WEKA

Determinados os descritores mais relevantes, esses devem ser separados

dos demais. Para isso, contou-se com o auxilio da aplicacdo elaborada utilizando o

ambiente de desenvolvimento Borland Delphi 7, onde todos os atributos sé&o

carregados no sistema, e em seguida, sao selecionados de acordo com a escolha

do usuario — podendo ser individualmente ou combinados. As caracteristicas que

forem selecionadas sdo separadas do restante e armazenadas em um novo arquivo.

A Figura 4.15 exibe a aplicacdo destinada a agrupar apenas o0s descritores mais

relevantes.



IEER 4 MATERIAIS E METODOS

f&;&"ml c— > - = B

Carmregar Arquivo de Atributos

Alributos Selecionados
[01] Perimetro - [15] Fator Farmal
[02] &rea [21] Razdo Area

[03] Compacidadel [23] Solidez
[04] CompacidadeZ

[05] E sxcentricidade

[0E] Excentricidade?

[07] Disténcia de Hausdorff
[08] Flazdo Area Perimeto
[09] Circularidade1

[10] Circularidade2 >
[11] Corvexidade
[12] Desvio Padido
[13] Elongaciol
[14] Elongag&o2 <<
[15] Fator Formal

[16] Fator Forma2

[17]1V arigncia Eliptica
[18]Varidncia Circular

[19] Rugosidade

[20] Razdo do Eixe Principal
[21] Rlazdo Area

22 Residuo

m

[24] Retangularidade
[25] Razdo Raio Masimo & Minimo

Selecionar Todos )
|

Figura 4.15 — Aplicacéo que une apenas os descritores mais relevantes

e

4.5 Classificagéo

Para a classificacdo, foi utilizada a RNA Multilayer Perceptron (MLP). Sua
interface apresenta uma série de parametros a serem informados, tais como:
ndamero de camadas intermediarias, numero de neurbnios na camada intermediéria,
taxa de aprendizagem, definicdo do tipo de validacdo (cross-validation ou leave one-
out), critério de parada com o erro quadratico médio menor que o estipulado e a
guantidade maxima de ciclos executados. Apds informados esses parametros,
devem ser abertos e carregados no sistema os arquivos de treinamento e validacao.
A Figura 4.16 apresenta a rede MLP desenvolvida por Menechelli et al. (2010)
utilizando o ambiente de desenvolvimento Borland Delphi 7, enfatizando as

informacdes inseridas pelo usuério.
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r? Formil - - . — - —— (aEl i?-1
Carregar Arquivos Validagdo Acompanhamentos
Arg. Trei b ]Cmss-\l" lidation | Leave-One-Out |

Treinamento &+ Cross-Yali

|N. Inter. |Taxa |Alq. Tleinam.|z Treinam. |X Validac. Ciclos

4
Validagao " Leave-One-Out J

Configuragao

Conjunto: 101 Entradas: 3 Saidas:
Camadas Intermediarias: 1

ni drios: de 1 2l 8 =l
Meurdnios Intermediarios: de =k =i
Taxa de Aprendizagem: de |01 |« | & (09 |«
Maximo de Ciclos: 1000 j

EQM: 000000001

Melhor Resultado
Média Cross:
Média Treinamento:

Intermediarios: Taxa:

Tipo de Peso
# Delphi ¢ C

Figura 4.16 — Multilayer Perceptron (MLP)

Concluido o treinamento, o algoritmo tera armazenado os pesos de cada
neurdnio que interliga as camadas, e ira disponibilizar as informacgdes referentes aos
melhores resultados, obtidos durante a validagdo e treinamento, além da
configuracdo da rede que proporcionou tais valores (quantidade de neurbnios

intermediéarios e taxa de aprendizagem), como apontado na Figura 4.17.

(% Form1 . e — oo [ |
Carregar Arquivos Validagao Acompanhamentos
Treinamento & Bk R Am. T ][Emss-vr | Lfaave-l]ne-l]ul | : :
M. Inter. |Taxa |Alq. Tlemam.|2 Treinam. |Z Yalidac. Ciclos -
s o7 8 eaileetiae1sel 95, 3486372093023 %
e CALeazeUne Dot ] 3 07 3 831188118811881 88,3720930232558 57
] s o7 10 &7128712671 2871 S0,5976744186045 106
Configuragso ] 3 08 1 51,0891089108911 93,0232558139535 51
| | Conjunta: 107 Entradas: 3 Saidas: 2 a  os 2 9,0091089108911 90,5976744186045 2
I i 3 08 3| 93,0693069308931 83,7209302325581 10
| | Camadas Intermediarias: 1 ] 08 4 91,0091089108911 B1,3953400372043 2
| » o L. N i 3 08 5 900990093003301 97 5744186046512 #
Neurdnios Intermedidrios: de 1 =& 3 4 ] 3 08 & 90,0930039003301 97 B744186046512 61
|| oo e Aprendizagem: ce 57 <] & 05 T2 i 3 08 7| 86138613861 3851 76.7441860465116 17
i . - 3 o8 8 69,10891069 0831 57 5744186046512 B8
Miximo de Ciclos: 1000 =1 ] s 0B 8 &118e1168118812 5372093023258 30
= 3 o8 0] 920792073207321 95,3485372093023 32
EQM: 000000001 ] a 08 1 93,0693059306531 88,37 20930232558 2
| EIE 2 9109910891083 88,3720930232558 %
a 09 3 96, 39603960396 53,7209302325581 7
Melbolbesultady N 3 04 4 Br.1287I28712871 79.0697674418605 18
Média Cross: J2093023255814 | 3 04 5 56,1386138613861 74,4156046511628 bE]
Média Treinamento: 0.8910591089103 a 3 03 [ 91,0831083108311 95,3488372033023 a0
s 09 7| eai1eeties 198 79,0697674418605 %
Intermediarios: 5 Taxa: 08 B 3 03 B 83,1089108910891 97,6744136046512 54
] s 09 9 79,2079207920732 56, 04651 1627907 %
Tipo de Peso » 3 09 0] 83,1089108910891 93,0232558139535 46
* Delphi " C B -

Figura 4.17 — Treinamento da rede MLP
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O algoritmo de treinamento utilizado foi o cross-validation (ou validacdo
cruzada). E uma técnica utilizada para avaliar a capacidade de generalizacéo de um
modelo a partir de um conjunto de dados. O conceito central € o particionamento
aleatério do conjunto de dados em subconjuntos para a estimacdo do resultado
(dados de treinamento) e o restante do subconjunto (dados de validacao ou de teste)
séo empregados na validacdo do modelo (HAYKIN, 2008).

Um total de 144 ROIs de phantoms ultrassonograficos da mama foi utilizado
na classificacdo; 72 pertenciam a classe de les6es benignas e a mesma quantidade
representava a classe maligna. Desse total, 70% foram destinadas ao treinamento e
30% a validacdo, buscando averiguar a generalizacdo do sistema diante da

apresentacao de novos dados.
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Os resultados aqui apresentados correspondem aos testes realizados por
meio de técnicas de processamento digital de imagens e redes neurais artificiais,
cuja finalidade é delimitar e classificar os achados ultrassonograficos da mama,
tarefa essa de dificil interpretacdo pelos especialistas, devido a dificuldade na

visualizacéo e baixo contraste entre o achado ultrassonogréfico e o fundo.

5.1 Banco de Imagens

Os testes primarios de processamento, que compreenderam a suavizacao do
ruido, realce do contraste e determinacdo do objeto, seguidos da avaliacdo da
técnica de segmentacdo mais precisa, foram dirigidos a um conjunto inicial de 80 e
50 ROIs que continham algum achado suspeito, tanto em imagens simuladas quanto
em ultrassonografias clinicas, respectivamente. Essas possuiam algumas
caracteristicas particulares muito préximas, tal como margens com certa

irregularidade devido a natureza ruidosa da imagem. Isso produziu resultados
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semelhantes em ambos 0s grupos, 0 que levou a empregar as mesmas técnicas de
processamento.

Com o decorrer da pesquisa, 0 banco de imagens passou a ser expandido,
sendo adquiridas mais 84 imagens de simuladores, por meio do mesmo
equipamento. Ja as 153 ultrassonografias clinicas constituiram-se da combinacéo de
outros equipamentos (v. item 4.1), o que promoveu a variagdo na qualidade de
algumas imagens, ja que parte desse novo conjunto apresentava menos ruido que
as habituais. Esse aspecto influenciou um pouco no processamento, mas considera-
se o resultado satisfatério e apto na deteccao de lesdes em diferentes equipamentos
de ultrassom.

Outro fator que influenciou diretamente no resultado decorreu da presenca de
marcacfes, em ultrassonografias clinicas, realizadas pelo radiologista antes do

salvamento da imagem (conforme discutido no item 4.1).

5.2 Processamento Digital

O processamento de uma imagem de ultrassonografia € um desafio, além de
ser a maior razdo de imprecisdo de muitos esquemas CAD para ultrassom. Isso
ocorre devido a interferéncia do ruido speckle e imprecisao de fronteiras (XU, 2009;
YAP et al.,, 2006). Esse fendmeno degrada significativamente sua qualidade,
dificultando a discriminacao de alguns detalhes.

Com a finalidade de minimizar a presenca do ruido e destacar o objeto de
interesse em relacdo ao fundo, algumas técnicas de pré-processamento foram
aplicadas sobre as imagens adquiridas. Para que isso fosse possivel, este trabalho
contou com a experiéncia de uma radiologista que determinou a localizacdo do
achado ultrassonografico e efetivou o recorte da regido em que estava inserido.
Esse procedimento foi executado, inicialmente, em 80 imagens simuladas e 50
ultrassonografias clinicas.

Adquiridas as ROIs, foram empregadas as seguintes técnicas de suavizacao
e realce de contraste: o filtro de wiener, a equalizacdo da imagem e o filtro da
mediana, respectivamente.

A partir de resultados favoraveis em imagens simuladas, a mesma

metodologia foi empregada em ROIs de ultrassonografias clinicas. Isso sucedeu
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pelo fato de imagens simuladas proporcionarem maior compreensao das estruturas
presentes, pois a composicdo e a forma do objeto em questdo sdo conhecidas,
diminuindo a subjetividade durante a interpretacao.

O processo de filtragem é exibido pela Figura 5.1, que apresenta as ROIls de
imagens obtidas por simuladores (dispostas a esquerda) e as procedentes de
exames clinicos (a direita), bem como o resultado apés a aplicacdo de cada uma
das técnicas utilizadas durante o pré-processamento.

Ao visualizar as imagens constituintes na Figura 5.1, podemos notar que 0s
métodos utilizados nessa pesquisa acabaram ocasionando certo borramento em
suas estruturas. Contudo, a imagem de saida passou a ser representada com niveis
de cinza mais uniformes, favorecendo a distincdo entre o objeto de interesse e 0
fundo, vindo a auxiliar positivamente no reconhecimento durante as etapas
subsequentes.

Concluida a fase de pré-processamento, as imagens foram submetidas a
alguns algoritmos de deteccdo. O processo em questdo transcorreu de modo
totalmente automatico para que fosse possivel a eliminacdo/minimizacdo da
subjetividade visual de um observador na definicho manual dos parametros exigidos
por determinados segmentadores.

Cinco métodos foram aplicados para a execucdo de tal tarefa. A variacao
entre segmentadores selecionados tem por finalidade identificar uma metodologia
que proporcionasse um resultado mais preciso possivel para a representacao
concisa da lesao destacada.

Os ensaios foram promovidos, primeiramente, nas imagens simuladas
mediante duas situa¢des: com auséncia e presenca de pré-processamento. Assim,

foi possivel determinar a influéncia exercida pelos processos de filtragem abordados.
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(b)

(d)

h — — 4

Figura 5.1 — (a) Imagem Original; (b) ap6s a filtragem de Wiener; (c) com equalizacdo; (d) com filtro
da mediana

A segmentacdo, de um modo geral, foi satisfatéria com a aplicacdo das
filtragens propostas, expondo lesGes com limites mais regulares e suaves, devido a
minimizag&o do ruido.

Contudo, o algoritmo de contorno ativo apresenta-se como uma excec¢ao, cujo
resultado mais significativo decorreu da auséncia de qualquer processamento prévio

ao segmentador. Isso fez com que nao houvesse perdas de informagbes e nem
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distor¢des arquiteturais. Quando a imagem era previamente filtrada, a lesdo deixava
de ser reconhecida pelo contorno ativo na maioria dos casos. Durante a extensao e
flexdo do contorno, os limites da lesdo ndo eram encontrados por estarem mais
suaves e com pouca nitidez das fronteiras. Com isso, a imagem ficou suscetivel ao
ruido presente em ultrassonografias, o que proporcionou irregularidades na borda da
lesdo, que foram representadas mais espiculadas do que realmente eram.

Em decorréncia do efeito promissor em imagens simuladas, 0s mesmos
experimentos foram desenvolvidos em ultrassonografias clinicas. O resultado dessa
aplicacéo é exibido na Figura 5.2.

Determinada a localizacao e o delineamento da lesdo, um algoritmo de pos-
processamento foi designado para remover todas as regifes adjacentes detectadas
e que nao pertenciam ao objeto de interesse. Além disso, promoveu a juncado dos
vales internos — possiveis aberturas no interior do objeto. A imagem final passou a
contar com uma unica estrutura. A Figura 5.3 exibe o emprego dessa etapa nos dois
conjuntos de imagens utilizados (simuladas — distribuidas a esquerda, e clinicas — a
direita), em que foram removidos todos os resquicios da segmentacao.

E por fim, o contorno gerado por cada técnica de segmentacao foi sobreposto
a ROI de entrada. Isso permitiu uma analise visual mais evidente a respeito do exato
delineamento dos limites das lesdes, possibilitando uma selecdo mais precisa do
método mais adequado para a execucdo dessa tarefa. Essa sobreposicdo, tanto em
ultrassonografias adquiridas por simuladores (ordenadas a esquerda) quanto

durante exames clinicos (arranjadas a direita), € exibida pela Figura 5.4.
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(d)
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Figura 5.2 — Segmentacao por (a) Contorno ativo; (b) Crescimento de regido; (c) fuzzy c-means; (d) k-
means; (e) SOM
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Figura 5.3 — Pés-processamento aplicado apos a segmentacédo por (a) contorno ativo; (b) crescimento
de regido; (c) fuzzy c-means; (d) k-means; (e) SOM
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@)

(b)

©

(d)

(e)

Figura 5.4 — Sobreposicao do contorno a ROI original, apés a segmentagao, por (a) contorno ativo;
(b) crescimento de regiao; (c) fuzzy c-means; (d) k-means; (e) SOM
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5.3 Validagéo

Mediante a subjetividade visual e dependéncia constante de um observador
na selecéo da técnica de segmentacdo mais precisa para determinar os limites da
lesdo, foram estudados métodos que quantificassem a proximidade entre a
demarcacao manual, proporcionada por uma radiologista experiente, e a automatica,
fornecida pelos segmentadores.

Para que isso fosse possivel, foi utilizado um total de 80 imagens simuladas e
50 ultrassonografias clinicas, nas quais uma radiologista determinou manualmente o

contorno, e a partir dele foi produzida sua area, como apresentado Figura 5.5.

@)

(b)

Figura 5.5 — (a) Delimitacdo manual da lesdo por um radiologista e (b) extracao da area da lesao

A area obtida pelo delineamento da radiologista foi comparada com a
produzida por cada uma das 5 técnicas de segmentacdo previamente descritas.
Foram ent&o originados diversos valores para descrever quantitativamente a taxa de
acerto e erro quanto a representacdo proporcionada por cada segmentador. O

resultado de tal comparativo, em imagens simuladas, € apresentado na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1 — Métricas de avaliagdo aplicadas em imagens simuladas quanto as cinco técnicas de
segmentacdo

AOM (%)| AUM (%)| AVM (%)| CM (%) | RVP (%)[VPP (%)[ Q (%) | A (%) [Err (%)RFP (%)
Contorno Ativo | 77.96 1847  4.58 84.54 8152 94.14 77.96 92.78 7.21  2.65
Cresc. Regido 75.02 22,50  3.23 83.09 77.49 9676 75.02 91.51 8.48 1.06
Fuzzy C-Means 72.38  19.75 1851 78.03 80.24 81.48 72.38 87.81 12.18 8.02
K -Means 60.73 972 3678 7141 90.27 63.21 60.73 77.63 22.36 27.69
SOM 82.50 13.17 5.17 88.05 86.82 94.82 8250 94.32 5.67 2.02
Valor Requerido | 100 0 0 100 100 100 100 100 O 0

Concluidos os testes de processamento em imagens simuladas e atingidos
resultados satisfatorios, as mesmas medidas foram aplicadas em ultrassonografias
clinicas, cuja finalidade era verificar se os dados proporcionados em simuladores

eram condizentes aos casos reais. Os valores obtidos sdo exibidos na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Métricas de avaliagdo aplicadas em imagens clinicas quanto as cinco técnicas de
segmentacéo

AOM (%)|AUM (%)| AVM (%)| CM (%) |[RVP (%)| VPP (%)| Q (%) | A (%) [Err (%)[RFP (%)
Contorno Ativo 75.84 17.65 15.61 9390 72.60 93.94 6824 91.77 8.23 2.36
Cresc. Regiao 70.85 19.42 25.55 93.22 67.13 92.07 62.32 89.79 10.21 2.19
Fuzzy C-Means 59.86 24.51 33.63 7196 77.41 72.84 57.36 85.19 14.81 10.87
K -Means 3892 30.74 57.02 4226 87.65 4565 41.61 67.29 3271 37.89
SOM 75.25 19.75 24.09 9397 67.46 96.77 65.15 91.33 8.66 0.62
Valor Requerido 100 0 0 100 100 100 100 100 0 0

Com base nos dados expostos, € possivel destacar a superioridade da
segmentacdo por contorno ativo e pela rede neural SOM em relacdo as demais.
Essas, quando comparadas a delimitacdo proporcionada pelo radiologista, foram as
gque mais se aproximaram e ofereceram menores taxas de erro em sua
representacdo, bem como os percentuais mais altos referentes a acuracia.

Como a técnica de contorno ativo ofereceu limites mais irregulares, tendendo,
erroneamente, a malignidade em certas lesbes, foi escolhida a segmentacao por
meio da rede neural SOM, a qual proporcionou bordas suaves, representando

melhor o objeto.
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5.4 Selecdo de Caracteristicas

Dentre as 25 caracteristicas morfoldgicas extraidas das imagens simuladas,
foram selecionadas as mais relevantes por meio de curvas Gaussianas e com
auxilio do método AttributeSelection, inserido no software WEKA.

O processo de selecdo de caracteristicas teve inicio com a producdo de 25
curvas de distribuicdes de gaussianas. A partir dai, seguiram as comparacgdes, cuja
finalidade era separar as curvas que nao produziram bons resultados, pois muitas de
suas é&reas acabaram se sobrepondo total ou parcialmente, tais como as
apresentadas na Figura 5.6. Essas curvas dificultam a separacdo entre as
categorias benignas e malignas pelo classificador, pois representam descritores que
nao auxiliaram na distincdo adequada, e devem ser removidos do processo de
classificagao.

[02) Area [12] Desvio Padriio
1 -- - 1 —

—@— Benigna A B - —@-— Benigna
09 —_@— Maligna 1 08 —@— Maligna |
08¢ 1 0.8}
07} 1 0.7t
06 | 06}
05 05
0.4} 1 04}
0.3} 1 0.3}
0.2} {02}
0.1} 10t
0 ]
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 0.1 015 02 0.25
[16] Fator Forma2 [22] Residuo
1 . ; — ; - 1 . — : .
—@-— Benigna A B A B —-@- Benigna
09} —@— Maligna 0.9} -@— Maligna

08} 08}
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05} | os!
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03} 03}
02} 02}
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0 L L L 0 L
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 8000 -300 -200 -100 0 100 200 300 400 500 600

Figura 5.6 — Algumas distribuicdes Gaussianas que ndo produziram bons resultados

Desse modo, oito distribuicbes Gaussianas proporcionaram bons resultados,

ou seja, as bases das curvas ndo se sobrepuseram ou possuiam baixa area de
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ocorréncia. Os descritores envolvidos séo: perimetro, compacidade (apresentado
por MINGGIANG et al., 2008), circularidade (proposta por Zhang e Lu, 2004),
convexidade, fator forma (formulado por Russ, 1995), razdo éarea, solidez e
retangularidade, conforme apresentado na Figura 5.7.

Outra forma de selecdo dos atributos mais significativos, testada no presente
trabalho, da-se por meio do software WEKA, o qual disponibiliza seu proprio seletor
automatico, denominado AttributeSelection. A Figura 5.8 exibe a interface do
software e o resultado da selecdo. Por meio deste, foram também escolhidas oito
caracteristicas, sendo elas: perimetro, compacidade (exposto por MINGGIANG et
al., 2008), circularidade — tanto a proposta por Zhang e Lu (2004) quanto a descrita
por Yap et al. (2009), fator forma (exposta por Russ, 1995), razdo do eixo principal,
solidez e razéo de area.

A Tabela 5.3 traz os oito atributos mais relevantes que foram selecionados
por cada um dos métodos utilizados para tal finalidade. Podemos notar que seis das
oito caracteristicas sdo comuns, distinguindo apenas quanto as duas ultimas, que
sdo: retangularidade e convexidade — selecionadas pela distribuicdo Gaussiana; e
circularidade (com a formulacdo de Yap et al.,, 2009) e razdo do eixo principal —

destacada pelo AttributeSelection.

Tabela 5.3 — Descritores mais relevantes

Distribuicao Gaussiana AttributeSelection
Perimetro Perimetro
Compacidade® Compacidade®
Razdo de Area Razdo de Area
Solidez Solidez
Fator Forma Fator Forma
Circularidade® Circularidade®
Retangularidade Circularidade?®

Convexidade Razido do Eixo Principal

Dessa forma, é possivel certificar a consisténcia dos seletores abordados, os
guais apontaram, em sua grande maioria, a igualdade no produto final. Além disso,
obteve-se maior confiabilidade em relacdo aos dados que iriam servir de entrada

para o classificador neural.
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Figura 5.7 — Distribuicdes gaussianas que produziram bons resultados
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Figura 5.8 — Seletor de caracteristicas do Weka — AttributeSelection

5.5 Classificagéo

Inicialmente foram utilizadas 144 imagens simuladas, com 72 em cada classe
(benignas e malignas). Os testes de classificacdo foram promovidos com base na
escolha dos descritores mais relevantes, selecionados tanto por curvas de
distribuicdo Gaussiana quanto pelo AttributeSelection (v. item 5.4).

Alguns treinamentos foram realizados com as caracteristicas selecionadas
pelo AttributeSelection. Contudo, as caracteristicas Circularidade2”* e raz&o do eixo
principal, quando serviam de entrada para o classificador neural MLP, separadas ou
combinadas com os outros descritores, ndo atingiram bons indices de desempenho,
e por isso, foram descartadas.

Em virtude disso, serviram de entrada para o classificador apenas as 8

caracteristicas mais relevantes eleitas pela distribuicdo gaussiana. Esses descritores

4 Proposta por: Yap et al. (2009)
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foram apresentados individualmente a MLP, que, porém, ndo alcancou resultados
muito expressivos, mesmo para as curvas que, aparentemente, representavam
maior separacao entre as classes.

Por isso, foram promovidos multiplos ensaios com a unido/combinacéo dos 8
descritores, decorrentes da analise combinatéria sem repeticdo, o que resultou em
247 possibilidades de entradas para o treinamento da rede MLP, além das 8
decorrentes da submisséo individual de cada descritor. Os treinamentos passaram
por intensivos testes, mediante a alteracdo na configuracdo topolégica da rede. Sua
Unica camada intermediaria teve seus neurdnios variando de 1 a 9, com taxa de
aprendizagem constantemente modificada entre os indices 0,1 a 0,9.

Os dados das 144 imagens foram separados em 20 conjuntos, selecionados
aleatoriamente, em que 10 fazem parte do treinamento, totalizando 50 elementos
por classe, e 10 para a validagéo, resultando nos 22 elementos por classe.

O resultado mais expressivo foi proporcionado pela unido dos descritores:
fator forma, razdo de area e solidez, configurando as 3 entradas da MLP. Quando
associados, a classificacdo alcancou um percentual de 94,2% de acerto na
validacdo cruzada. Quanto a topologia que determinou esse valor compreendeu 2
neurdnios na camada intermediaria e taxa de aprendizagem igual a 0,5.

Concluida a classificagdo, foram levantados os elementos que compfem a

tabela de contingéncia, como exibido na Tabela 4.1.

Tabela 5.4 — Resultado do treinamento pela rede MLP

MLP
Classes
Acerto por Classe Az
Benignas |Malignas VP FN FP VN
72 72 68 4 7 65 0,92

A partir desses, puderam ser aferidos os valores relativos a sensibilidade
(casos de VP em pacientes que possuem a doenca) e especificidade (ocorréncia de
VN em paciente que ndo portam a doenca) que, quando combinados, permitem a
avaliacdo do desempenho do classificador por meio da curva ROC. A Figura 5.9
retrata a curva ROC (EVANS, 1981) obtida a partir do melhor treinamento da MLP
em imagens simuladas. Ja para sumarizar a qualidade da curva, foi calculada a area

sob ela (Az), resultando em 0,92.
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Figura 5.9 — Curva ROC adquirida a partir da melhor classificacdo da MLP

Com base na eficiéncia na classificacdo das lesGes presentes nos

a generalizacdo do classificador com a

simuladores, decidiu-se verificar
apresentacao de imagens desconhecidas, ou seja, que nao foram utilizadas durante

o treinamento e nem na classificacdo. Para isso, o sistema recebeu 40 novas
imagens de phantoms (24 benignas e 16 malignas) a fim de promover a

classificacao dessas. Os valores atingidos seguem resumidos na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Resultado da classificagcdo em imagens simuladas

MLP
Classes
Acerto por Classe Az
Benignas |Malignas VP FN FP VN
24 16 16 0 4 20 0,92

Podemos destacar o baixo numero de casos FP e a auséncia de FN,
proporcionando uma sensibilidade de 100% e especificidade de 83,3% (com 16,7%
de casos FP). A partir desses indices foi avaliado o desempenho do classificador
com base na area sob a curva ROC, que resultou em um Az de 0,92, como
apresentado na Figura 5.10, na qual € mostrada a curva ROC das imagens

classificadas pelo sistema proposto. Se levarmos em consideragdo a acuracia do

sistema, o percentual atingido foi de 90%.
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Figura 5.10 — Curva ROC da classificagdo em imagens simuladas

Concluidos os ensaios com phantoms, passou a ser investigada a
classificacdo em ultrassonografias clinicas da mama. Entretanto, o grande problema
foi decorrente da baixa quantidade de imagens e também pela caréncia das que
sugerem maior atencdo, por apresentar lesbées com aspectos malignos. Assim, ndo
foi possivel a execucdo de novo treinamento neural com as ultrassonografias
clinicas. Diante disso, as ultrassonografias clinicas foram submetidas ao sistema,
sob as mesmas condi¢cdes dos simuladores. A especialista recortou 173 ROIs, que
foram segmentadas automaticamente. Em seguida, foram extraidas as medidas de
solidez, razéo de éarea e fator forma de cada ROI. Por fim, esses dados serviram de
entrada para o classificador neural MLP, a partir do treinamento em imagens de
phantoms. Os resultados adquiridos com ultrassonografias clinicas séo retratados na
Tabela 5.6.

Tabela 5.6 — Resultado da classificacdo em imagens clinicas

MLP
Classes
Acerto por Classe Az
Benignas |Malignas VP FN FP VN
150 23 23 0 33 117 0,89

O elevado indice de casos FP est4, em grande parte, relacionado a algumas
diferencas morfoldgicas entre as imagens simuladas e as clinicas. A grande maioria

das imagens de phantoms, que sugerem a benignidade da lesédo, possuia forma
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arredondada, influenciando diretamente os descritores de caracteristicas e,
consequentemente, a classificacdo. Ja se tratando das imagens clinicas, muitas
delas apresentavam forma mais alongada e, ao serem avaliadas com base no
resultado obtido pelo treinamento em imagens simuladas, passavam a ser
consideradas malignas. A Figura 5.11 indica um exemplo da diferenca morfolégica

entre (a) imagens simuladas e (b) clinicas, presente na maioria das imagens

benignas.

@ &
1L 243cm

Figura 5.11 — Exemplo da diferenca morfolégica entre as imagens simuladas clinicas

Mesmo diante de pequenas diferengcas na morfologia das lesdes simuladas e
clinicas, considera-se que o classificador atingiu uma boa generalizacao dos dados,
atingindo uma sensibilidade de 100% e especificidade de 78%, devido a 22% de
casos FP. A Figura 5.12 demonstra a atuacdo do classificador aferida por meio da
area sob a curva ROC, cujo Az resultou em 0,89. Para esta circunstancia, obtivemos

uma acuracia de 81%.
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Figura 5.12 — Curva ROC da classificagdo em imagens clinicas

5.6 Observacdes

Um dos grandes diferenciais em imagens de ultrassom é decorrente da
presenca do reforgo acustico posterior. Esse fendbmeno se manifesta como uma
faixa mais clara posterior a uma estrutura liquida, sendo evidente a mudanca na
intensidade de cinza. Na Figura 5.13 é possivel observar esse artefato em uma

imagem obtida por simuladores.

Figura 5.13 — Imagem simulada com refor¢o acustico
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Esse efeito auxilia substancialmente na diferenciacéo entre cistos (cheios de
liguido) e massas solidas, revelando fortemente o carater de benignidade do achado
ultrassonografico. Sua presenca ndo prejudica a segmentacado, pois nestes casos
trata-se de lesdes anecoicas, cujas fronteiras sédo claramente definidas, o que facilita
0 processo de deteccdo. A Figura 5.14 denota a deteccdo, por meio da rede SOM,
de uma lesao introduzida em uma imagem de phantom, na qual € manifestada a

presenca de reforco acustico.

Figura 5.14 — Segmentacdo da imagem simulada com a presenca de refor¢co acustico

O ultrassom produz também um artefato denominado sombra acustica. E o
resultado da producdo de uma area escura localizada na parte posterior a um
meio/estrutura altamente atenuante, gerando uma zona de penumbra em o6rgaos
mais profundos, como pode ser visto na Figura 5.15. Imagens desse tipo instigam
maior atencdo por parte dos especialistas, pois apresentam forte tendéncia a

malignidade.
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Figura 5.15 — Imagem simulada com sombreamento acustico

A segmentacdo € dificultada em consequéncia da presenca do
sombreamento, pois impede a delimitacdo da borda da lesdo. Na Figura 5.16 temos
um exemplo de uma imagem simulada, contendo sombreamento acustico, que foi
submetida ao pré-processamento e segmentacdo pela rede SOM. E possivel
observar que em situacdes como essa, 0 contorno segue até a parte final da

imagem, ndo conseguindo atingir o fechamento do objeto.

Figura 5.16 — Segmentacéo da imagem simulada com a presencga de sombreamento acustico
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Visualmente, podemos apontar a irregularidade nos limites da leséo,
manifestando fortemente o seu carater de malignidade, e isso € repassado para a
classificacdo. Os descritores selecionados permitem que a rede neural MLP
classifique esse tipo de achado como maligno, pois trata-se de um objeto com forma
irregular, em decorréncia de possiveis espiculas em sua borda ou sombra, além do
que, seu fechamento é dado por uma linha reta, diferentemente dos achados

benignos, cujo contorno é definido e o formato € circular.

5.7 Software

O sistema final foi desenvolvido utilizando o software MATLAB versao 8.0
(R2012b) para ambientes com sistemas operacionais Microsoft Windows 7 e XP. O
MATLAB, por ser um ambiente de computacdo numérica baseado em matrizes,
integra funcdes de tratamento numeérico de alta performance e sofisticados recursos
de geracdo de gréficos. Ele possui diversos moédulos, chamados toolboxes, que
contém funcdes pré-determinadas, incluindo a de “Processamento de Imagens”, a
qgqual compreende funcdes de filtragem, transformadas, detectores de borda,
conversores, etc. Entretanto, seu maior problema é por ser um software proprietario,
Ou seja, é necessaria a aquisicdo de uma licenca para utiliza-lo. Para suprimir essa
guestdo, foi produzido um arquivo executavel contendo a versédo final do sistema
desenvolvido. Isso fez com que a instalacdo do MATLAB fosse dispensavel, bem
como a obtencéo de uma licenca para execucéo da aplicacao.

O sistema produzido permite a realizagdo da detecgcédo e classificacao de
achados ultrassonogréficos contidos na mama, com uma interface simples, agil e de
facil manipulacéo pelo usuéario.

O processo tem inicio com selecdo da imagem de ultrassom, e segue com a
realizacéo do recorte de uma regido suspeita. Esse recorte deve abranger a leséo e
incluir a menor quantidade possivel do tecido adjacente. Caso a ROl nao tenha
saido como o desejado, o usuario pode efetuar novo recorte.

Em seguida, é habilitado o processamento da imagem, segundo as técnicas
previamente destacadas. Ao finalizar essa etapa, € possivel visualizar a imagem
resultante da sobreposi¢cdo do contorno a ROI. O procedimento se encerra com a

classificacdo, que avalia se a lesdo pertence a classe benigna ou maligna. A
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interface do sistema, assim como a execuc¢do de um exemplo sao apresentadas na
Figura 5.17.

Sistema de Andlise Ultrassonografica da Ma

Classificagd

— Uttr afia — ROI Original — Relatori

Classificacéo:

Benigna: 545%

Maligna:  94.55%

— ROI

Classificar

Abrir Imagem ] | Recortar ROI | l Processar l

(@ Manter Parimetros de Segmentacio

(C) Alterar Parametros de Segmentagio

Figura 5.17 — Sistema de andlise ultrassonografica da mama

No caso de haver mais de uma lesdo na mesma imagem, o usuario pode
realizar um novo recorte compreendendo o outro achado suspeito. Em seguida,
deve prosseguir com o processamento e a classificacao.

Esse processo transcorre de forma totalmente automatica. Entretanto, é
notéria a interferéncia que a segmentacdo exerce sobre a classificacdo. Dessa
forma, o usuéario pode alterar os parametros iniciais do segmentador, possibilitando
uma delimitacdo mais adequada da lesdo, com base na subjetividade visual do
observador. Isso auxilia, consequentemente, a classificacao de lesbes delimitadas
incorretamente.

Na Figura 5.18, por exemplo, ao manter inalterados os parametros iniciais de
segmentacgdo, temos uma lesdo cujo delineamento ndo estd adequado, havendo
excessiva segmentacdo em sua parte inferior. Em virtude disso, a mesma é

classificada erroneamente como maligna.
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Sistema de Anlise Ultrassonografica da Ma
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Figura 5.18 — Segmentacédo inadequada

Os parametros iniciais mencionados correspondem aos valores que definem o
treinamento da rede SOM, compreendendo as varidveis de minima e maxima
intensidade de cinza, representada pelos valores zero e 255.

Caso seja selecionada a opgao “Alterar Parametros de Segmentacgao”, sera
aberta uma janela que permite ao usuario modificar a maxima intensidade de cinza

gue, por definicdo, corresponde a 255, como exposto na Figura 5.19.

Digite 0 valor para a cor BRANCA.:

255

[ox_] [cancel]

Figura 5.19 — Janela para alteragéo da intensidade maxima dos niveis de cinza

No caso de segmentacdo excessiva, esse valor deve decrescer. Com base
nisso e seguindo com o exemplo da Figura 5.18, a mesma ROl é novamente
processada, porém com a alteracdo do valor inicial para 200. O novo resultado é
exibido na Figura 5.20. Como podemos notar, houve a mudanca no contorno, cuja

segmentacdo passou a definir melhor os limites da lesdo e, consequentemente,
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houve mudanca na classificacdo, que passou a expor elevada tendéncia a

benignidade.

Sistema de Andlise Ultrassonografica da Ma
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| Classificar |
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Figura 5.20 — Segmentacdo apoés a alteracdo dos parametros iniciais

E importante ressaltar que esse processo tem por base a andlise visual para a
determinacdo do valor mais adequado. Contudo, esse parametro sé ird ser variado
caso 0 usuario queira modificar a segmentacdo proporcionada automaticamente
pelo sistema, entendendo que o objeto ndo esteja corretamente representado.
Dessa forma, retrata apenas uma informacao adicional ao software e ndo interfere

em sua automatiza¢do, a menos que usuario deseje intervir.
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A metodologia adotada nesse trabalho decorreu da procura de uma
ferramenta que pudesse auxiliar no diagnéstico e tratamento precoce do cancer de
mama para lesdes encontradas em ultrassonografias.

As investigacdes promovidas buscam aprimorar o processamento digital em
esquema CAD, permitindo a assisténcia na detec¢do e classificacdo de achados
ultrassonograficos da mama. Os métodos oferecidos sdo de baixo custo
computacional e oferecem respostas rapidas e precisas ao especialista,
proporcionando a construcao de uma ferramenta eficiente, agil e de facil usabilidade.
Além disso, uma grande preocupacdo esteve voltada a automatizacdo de todo o

sistema, evitando a subjetividade visual e variacao inter-observador.

6.1 Deteccao das lesdes

A principal raz&o de imprecisdo em muitos esquemas CAD esta relacionada a
falhas durante a etapa de processamento digital da imagem. Isso ocorre em virtude
da dificuldade na determinagdo precisa das fronteiras do objeto provocada,
principalmente, pela interferéncia negativa exercida pelo ruido speckle (tipo
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caracteristico em ultrassom). Esse fenbmeno agrava a qualidade da imagem e inibe
a discriminacdo de alguns detalhes. Para minimizar esse problema, algumas
técnicas de pré-processamento precederam a segmentacdo. O agravante na sua
aplicacao foi devido ao borramento das estruturas, afetando sobretudo as bordas da
lesdo. Contudo, a imagem de saida tornou-se mais uniforme, realgando o contraste
entre o objeto de interesse e o fundo, 0 que auxiliou positivamente na detecgéo.

Mediante a ampla variedade de detectores, foram analisadas cinco técnicas
de segmentacdo abordadas na literatura, sendo elas: crescimento de regido,
contorno ativo, k-means, fuzzy c-means e a rede neural SOM. A partir de resultados
visualmente satisfatérios, tanto em imagens simuladas quanto em ultrassonografias
clinicas, foram investigadas maneiras para quantificar a precisdo com que cada
algoritmo retratava o achado suspeito. Essa analise decorreu da comparacéo entre a
representacao fornecida manualmente por uma radiologista com as proporcionadas
por cada detector. Com base nas dez medidas aplicadas para tal finalidade,
sobressairam as técnicas de segmentacdo por meio da rede neural SOM e por
contorno ativo, em que foram apresentados indices mais elevados de precisédo, ou
seja, resultaram em um contorno mais préximo ao da radiologista.
Consequentemente, obtiveram baixas taxas de erro, tanto na falta quanto no
excesso de segmentacao.

A grande vantagem do contorno ativo estd na auséncia de pré-
processamento, pois ndo houve distor¢do nos limites da lesdo, bem como em seu
aspecto morfolégico. Contudo, a imagem ficou mais suscetivel ao ruido, passando a
representar o objeto com bordas mais irregulares e espiculadas do que realmente
eram. Esse fato pode apontar, erroneamente, a malignidade em alguns casos que,
claramente, representam lesdes benignas. Além disso, sua complexidade
algoritmica requer muitas operacdes numeéricas e interacdes até que seja promovida
a conversao dos dados. Isso exige elevado custo computacional, resultando em um
processo relativamente lento — atingindo cerca de 30 segundos para a execugéo em
cada ROI.

Por produzir contornos mais suaves e respostas mais rapidas, a segmentacao
por meio da rede neural SOM foi determinada como a técnica de deteccdo mais
precisa entre as testadas, além de permitir uma melhor compreenséo das diferencas

morfoldgicas entre lesGes benignas e malignas.
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Um fator que deve ser ressaltado € que as RNAs vém sendo amplamente
utiizadas para a resolucdo de problemas em imagens médicas por ser um
procedimento baseado na simulacdo de vida, em especial no processo de
aprendizagem do cérebro humano. Permitem melhorar os resultados a partir do
desvio dos dados em uma situagcao normal, em que s&o oferecidos conjuntos iniciais
de amostragem a fim de determinar as ligacdes e pesos entre 0s neurdnios, e em
seguida apresentar os dados para o treinamento neural. As ligagdes sinapticas entre
0S neurdnios sao, inicialmente, fornecidas aleatoriamente, e em seguida sao
ajustadas até que haja a convergéncia das informacfes. Essa aleatoriedade pode
modificar o processo de conversao, refletindo em pequenas variagdes nos limites da
lesdo, ou seja, caso a mesma imagem seja novamente submetida ao processo de
segmentacdo, € possivel que ocorram modificacbes na borda do objeto. Esse
processo assemelha-se a visualizacdo por diferentes observadores, em que cada
individuo vé elementos importantes de maneira distinta. Ainda sim, esse ndo é um
fator prejudicial ao processo, pois ndo ocasiona grandes discrepancias no resultado

final.

6.2 Caracterizacdo dos achados ultrassonogréficos

A caracterizacdo de um objeto por meio de técnicas computacionais parte,
inicialmente, da obtencédo de dados numéricos que representem suas caracteristicas
particulares. Esses valores foram obtidos a partir de descritores de forma e contorno
descritos na literatura, analisando, assim, os aspectos morfolégicos da lesdo. Dos 25
descritores extraidos, nem todos auxiliaram positivamente na diferenciacdo dos
achados e, como dificilmente se utiliza apenas uma medida para investigar a qual
classe pertence o caso selecionado, faz-se necessaria a combinagdo entre as
caracteristicas mais relevantes, ou seja, as que permitem descrever o objeto com
precisao suficiente para sua identificacao.

Nesse intuito, foram utilizadas duas ferramentas de selecéo, que decorreu do
uso do AttributeSelection e de curvas de distribuicdo Gaussiana. Ambos elegeram
oito descritores como mais relevantes, porém divergiram em dois deles.

Para a caracterizacdo dos achados ultrassonograficos, foi adotada a rede

neural MLP, a qual passou por extensivos testes devido a modificacbes em sua



6 CONCLUSOES

configuragéo topoldgica (alteracdo na quantidade de unidades sensoriais de entrada
e quantidade de neurbnios em sua Unica camada intermediaria), bem como a
modificacdo continua na taxa de aprendizagem. Esse processo ocorreu para que
fosse encontrada a configuracdo com melhor desempenho, em que foram
determinados os seguintes descritores como entrada ao classificador: fator forma,
razio de area e solidez. E possivel notar concordancia entre a metodologia de
selecdo de caracteristicas adotada, pois as trés foram denotadas como relevantes
em ambos seletores.

A classificacdo em imagens simuladas alcancou o percentual de acerto de
94,2% na validacdo cruzada. Ao averiguar a generalizacdo dos dados mediante a
apresentacdo de imagens desconhecidas ao classificador, foi notério o alto
desempenho obtido, em que o percentual de acerto alcancou 90%.

O treinamento em ultrassonografias clinicas n&o foi possivel devido a baixa
guantidade de imagens presentes no banco. Além disso, o nimero de casos que
sugerem a malignidade da lesdo era muito escasso. Sendo assim, a classificacao
dessas imagens foi realizada a partir do resultado obtido com treinamento em
simuladores. O percentual de acerto nesse caso acabou ficando em 80,92%, porque
muitas das lesGes pertencentes a ultrassonografias clinicas se distanciavam um
pouco, obviamente, dos padrdes de treinamento promovido nas ROIs dos

simuladores.

6.3 Consideracdes Finais

As imagens obtidas por simuladores contribuiram muito no desenvolvimento
dessa pesquisa. Elas refletem um universo controlavel, em que o material que
constitui o objeto é conhecido, bem como suas caracteristicas morfologicas,
contribuindo significativamente para a generalizacdo do classificador neural. Além
disso, fornece maiores variagfes referentes a morfologia da leséo, sendo possivel
originar imagens de acordo com a necessidade do estudo. Permitiram ainda a
ampliacdo do banco de imagens com igualdade entre a quantidade de lesbes
benignas e malignas.

O sistema final foi desenvolvido em ambiente MATLAB com a producédo de

um arquivo executavel, o que dispensa a instalacdo do software. Além disso,
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apresenta uma interface intuitiva e de facil manipulacdo, fornecendo respostas
rapidas e precisas ao especialista. A ferramenta foi totalmente automatizada, porém
permite, se for o caso, a intervencdo do usuario na melhoria do processo de
segmentacdo por meio da alteracdo manual de alguns parametros. Considera-se,
portanto, que o sistema produzido apresentou resultados satisfatorios, mesmo com a
realizacdo do treinamento neural apenas em imagens de phantoms, despontando
como uma importante ferramenta de auxilio ao diagndstico em ultrassonografias de

mama.

6.4 Trabalhos Futuros

A continuidade deste trabalho pode ser aprofundada em pesquisas no ambito
de aprimorar o esquema de classificacdo desenvolvido. Para isto, apresentam-se
algumas sugestoes:

a) Aumentar o conjunto de imagens, principalmente envolvendo
ultrassonografias clinicas. A partir dos novos dados, realizar o treinamento
neural, garantindo maior confiabilidade na caracterizacdo de imagens
reais;

b) Melhorar a deteccéo do contorno da leséo;

c) Emprego de descritores de textura para determinacdo da ecogenicidade,
sombra e reforgo acustico posterior;

d) Investigagdo de outras ferramentas de classificagéo;

e) Confronto entre os exames de ultrassonografia, elastografia e mamografia

no auxilio a deteccéo e diagndstico precoce do cancer de mama.
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