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RESUMO

O câncer de mama é um dos tipos de câncer mais comuns entre as mulheres,
representando cerca de 15% de todas as mortes decorrentes de câncer no mundo. A
mamografia é considerada o método mais efetivo na detecção precoce desta doença.
No entanto, embora existam algumas regras que podem ser seguidas para diferen-
ciar os casos benignos dos malignos, apenas cerca de 15 a 30% dos casos levados
à biópsia são nódulos malignos. Para ajudar no diagnóstico da doença, vários sis-
temas foram desenvolvidos nas últimas décadas para servir como segunda opinião
aos médicos radiologistas. Em geral, imagens de nódulos com os contornos demar-
cados são servidas aos sistemas de auxílio ao diagnóstico (CADx) que fornecem uma
classificação desses nódulos, por exemplo, benigno ou maligno. Existem bases pú-
blicas nas quais é possível encontrar mamogramas com a indicação da posição dos
nódulos, mas esta indicação nem sempre é precisa. A teoria das linguagens formais
pode ser utilizada como método sintático na compreensão e criação de conteúdo de
imagens, em especial para reconhecimento e construção de objetos. No entanto, mé-
todos sintáticos não têm sido investigados com frequência para reconhecimento de
nódulos encontrados nas imagens mamográficas e tampouco para geração de ima-
gens sintéticas de nódulos. O objetivo deste projeto é empregar métodos sintáticos
para classificar nódulos benignos e malignos, aplicar técnicas de processamento de
imagens para gerar imagens sintéticas de nódulos e, em seguida, utilizar as gramá-
ticas aprendidas de forma supervisionada para validar as imagens geradas. Desta
forma, este projeto apresenta uma proposta inicial para geração de imagens sintéticas
de nódulos que podem ser utilizadas na composição de uma nova base de imagem. A
criação de uma nova base de imagens é útil devido à escassez de bases de imagens
públicas com segmentação adequada dos nódulos. A posição das bordas dos nódu-
los são conhecidas, facilitando a utilização da base de imagens por pesquisadores
das áreas de engenharia/computação e para treinamento de profissionais da área de
saúde. Os resultados obtidos pelos classificadores sintáticos na classificação dos nó-
dulos considerando as classes benigno e maligno são similares aos do estado da arte.
Os resultados obtidos com a geração de imagens sintéticas de nódulos indicaram que
técnicas mais elaboradas são necessárias para obtenção de realismo.

Palavras-Chave – Reconhecimento de padrões, classificação de nódulos, câncer de
mama, mamografia, geração de imagens sintéticas, gramáticas estocásticas.



ABSTRACT

Breast cancer is one of the most common types of cancer among women, accoun-
ting for about 15% of all cancer-related deaths worldwide. Mammography is considered
the most effective method for early detection of this disease. However, although there
are some rules that can be followed to differentiate between benign and malignant
cases, only about 15 to 30% of cases taken for biopsy are malignant nodules. To
help diagnose the disease, several systems have been developed in recent decades to
serve as a second opinion for radiologists. In general, images of nodules with demar-
cated contours are served to computer aided diagnosis systems (CADx) that provide a
classification of these nodules, for example, benign or malignant. There are public da-
tabases in which it is possible to find mammograms with an indication of the position of
the nodules, but this indication is not always accurate. The theory of formal languages
can be used as a syntactic method in understanding and creating image content, es-
pecially for object recognition and construction. However, syntactic methods have not
been frequently investigated for recognizing nodules found in mammographic images,
nor for generating synthetic images of nodules. The goal of this project is to employ
syntactic methods to classify benign and malignant nodules, apply image processing
techniques to generate synthetic images of nodules and then use the grammars lear-
ned in a supervised way to validate the generated images. Thus, this project presents
an initial proposal for the generation of synthetic images of nodules that can be used
to create a new image database. Creating a new image database is useful due to the
scarcity of public image databases with adequate nodule segmentation. The position
of the contours of the nodules is known, facilitating the use of the image base by rese-
archers in the areas of engineering/computing and for training doctors and healthcare
professionals. The results obtained by the syntactic classifiers in the classification of
nodules considering the benign and malignant classes are similar to the state of the
art. The results obtained from the generation of synthetic images of nodules indicate
that more complex techniques are necessary to obtain realism.

Keywords – Pattern recognition, masses classification, breast cancer, mammogram,
generation of synthetic images, stochastic grammars.
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1 INTRODUÇÃO

De acordo com a Organização Mundial da Saúde (OMS), o câncer de mama é um

dos tipos de câncer mais comuns entre as mulheres. A cada ano, mais de 1,5 milhão

de mulheres sofrem desta doença que possui o maior número de mortes relacionadas

ao câncer no mundo. Em 2020, cerca de 685.000 mulheres morreram em decorrência

do câncer de mama, o que representa 15% de todas as mortes decorrentes de câncer

(OMS, 2023). Segundo o Instituto Nacional do Câncer (INCA), o câncer de mama

também pode acometer homens, porém é bastante raro, representando cerca de 1%

do total de casos da doença. A estimativa de novos casos para 2022 no Brasil foi de

73.610 (INCA, 2023).

Ainda segundo o INCA, o sintoma mais comum de câncer de mama é a presença

de nódulo endurecido, muitas vezes indolor, embora também haja nódulos que apre-

sentam consistência menos rígida. Também são sinais da doença: edema cutâneo

que se assemelha à casca de laranja, dor, retração cutânea, descamação do mamilo

e secreção papilar (secreção que sai dos mamilos em períodos fora da gestação ou

do puerpério), em especial quando ocorre de forma espontânea e unilateral. A se-

creção associada a este tipo de câncer, em geral é transparente, mas também pode

ser rosada ou avermelhada devido à presença dos glóbulos vermelhos. Além desses

sintomas, também pode haver o surgimento de linfonodos palpáveis na axila (INCA,

2023).

A mamografia é considerada o método mais confiável e efetivo na detecção pre-

coce de câncer de mama nos estágios iniciais (LI et al., 2017). Embora haja algu-

mas regras para diferenciar entre os casos benignos e malignos, apenas 15-30% dos

nódulos que são levados a biópsias são malignos (MOHANTY et al., 2013). Reali-

zar biópsias em situações desnecessárias pode levar a vários problemas tais como o

custo financeiro do procedimento, a dor física à qual a mulher é submetida, além da

ansiedade e do estresse até o diagnóstico final (TODD; NAGHDY, 2004; KELEs; KE-

LEs; YAVUZ, 2013). Técnicas computacionais desenvolvidas para processar imagens
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produzidas por mamografia podem contribuir para diminuir biópsias desnecessárias e

auxiliar o diagnóstico; consequentemente, podem levar à detecção precoce com mais

precisão.

1.1 Motivação

Para ajudar os médicos proverem diagnósticos mais precisos, vários sistemas de

computer-aided detection (CADe) e computer-aided diagnosis (CADx) foram propostos

durante as últimas décadas para, respectivamente, detectar e classificar os achados

nos mamogramas (AZOUR; BOUKERCHE, 2022). Muitas técnicas de reconhecimento

de padrões e de aprendizado de máquina foram desenvolvidas e aplicadas nesses

dois tipos de sistemas.

Em meados de 1950 foi apresentada a teoria das linguagens formais com o obje-

tivo de desenvolver modelos matemáticos relacionados a linguagens naturais. Entre-

tanto, percebeu-se que esta teoria também seria importante para estudos relacionados

a linguagens artificiais, em especial, linguagens oriundas da informática e computa-

ção (MENEZES, 2008). Desde então, o estudo de linguagens formais vem sendo

aplicado na análise sintática de linguagens de programação, para modelar circuitos

lógicos, sistemas biológicos etc. Nas últimas décadas, é importante destacar aplica-

ções nas áreas de hipertextos e hipermídias, sistemas de animação, tratamento de

linguagens não lineares, tais como linguagens n-dimensionais e linguagens espaciais

(MENEZES, 2008), além de aplicações em reconhecimento de padrões estruturais e

sintáticos (LI et al., 2021; QI et al., 2021).

Esta área do conhecimento lida com problemas sintáticos das linguagens. Sin-

taxe de uma linguagem é o nome dado à sua representação visual, à sua forma e à

maneira como suas cadeias são estruturadas, sem que seja considerada qualquer in-

formação acerca do seu significado (RAMOS; NETO; VEGA, 2009). Esta teoria possui

definições matemáticas bem definidas e universalmente reconhecidas, por exemplo,

as gramáticas da hierarquia de Chomsky (CHOMSKY, 1959).

Compreender o conteúdo de imagens sempre foi considerado um dos principais

problemas na área de visão computacional (BROWNLEE, 2019). Como as imagens

podem ser estruturadas em seus componentes constituintes, a utilização de métodos

sintáticos é uma das abordagens utilizadas para tentar resolver este problema. Em

especial, nas últimas décadas vários trabalhos publicados utilizaram gramáticas para
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lidar com problemas de reconhecimento de padrões em imagens (PEDRO; NUNES;

MACHADO-LIMA, 2013). Muitos destes trabalhos tiveram como foco o reconheci-

mento de objetos nas imagens (PARAG et al., 2012; SOLTANPOUR; HOSSEIN, 2010),

reconhecimento de textura (FERREIRA; SANTOS; MONTEIRO, 2007), construção de

objetos (PRUSINKIEWICZ; LINDENMAYER; HANAN, 1988; SUN et al., 2009), mu-

dança de escala das imagens (WANG; BAHRAMI; ZHU, 2005), segmentação de ima-

gens e reconhecimento de layouts de páginas e documentos (HAMDI; ABDALLAH;

BEDOUI, 2012; KANUNGO; MAO, 2003).

Durante a revisão bibliográfica para identificar o estado da arte com relação a clas-

sificação de nódulos reais e geração de imagens sintéticas de nódulos, apresentada

no Capítulo 3, foi encontrado apenas um trabalho que fez uso de métodos sintáticos

com objetivo de reconhecimento de padrões de nódulos encontrados em mamografias

(TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI, 2011). Não foram encontrados trabalhos que tenham

utilizado gramáticas para criação de imagens sintéticas de nódulos. Diferentemente

de Tahmasbi, Saki e Shokouhi (2011), que utilizaram o resultado de análises sintáticas

como entrada de uma Rede neural para fazer a classificação dos nódulos, o presente

projeto fez uso de gramáticas para classificar os nódulos sem o auxílio de outra téc-

nica de reconhecimento de padrões ou aprendizado de máquina. Adicionalmente, foi

proposta a utilização de gramáticas para validar contornos de nódulos criados medi-

ante uso de técnicas de processamento de imagens que poderiam ser utilizados na

criação de uma base de dados de imagens sintéticas de nódulos. A base de imagens

gerada poderia ser utilizada por pesquisadores das áreas de computação/engenharia

e no treinamento de profissionais da área de saúde. Como as bases públicas de

imagens de mamogramas possuem algumas imagens com os contornos dos nódulos

demarcados de forma não adequada, a base de imagens gerada possuiria os nódulos

demarcados corretamente o que facilitaria sua utilização. Neste sentido, este trabalho

apresenta ineditismo ao propor um método usando gramáticas para classificação de

nódulos reais e para validar contornos de nódulos em imagens sintéticas, conforme

descrito na Seção 1.2
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo principal deste projeto de pesquisa é a utilização de métodos sintáticos

para fazer a classificação de imagens de nódulos reais encontrados em mamogramas

e validar imagens sintéticas de nódulos.

1.2.2 Objetivos específicos

Para que o objetivo principal deste projeto seja alcançado, foram estabelecidos os

seguintes objetivos específicos:

1. definição das características utilizadas para representação dos nódulos;

2. representação hierárquica e criação das gramáticas para realizar a classificação

dos nódulos considerando as classes Benigno e Maligno;

3. comparação dos resultados obtidos pelos modelos gramaticais na classificação

dos nódulos com resultados obtidos pelos modelos não gramaticais;

4. utilização de métodos de síntese de imagens que façam uso de métodos grama-

ticais.

1.3 Hipóteses

As hipóteses a serem investigadas neste projeto de pesquisa podem ser declara-

das da seguinte forma:

1. é possível fazer uso de métodos sintáticos para realizar a classificação de nó-

dulos considerando as classes Benigno e Maligno obtendo resultados similares

aos do estado da arte;

2. é possível utilizar métodos sintáticos para validar contornos de nódulos sintéticos

criados a partir de técnicas de processamento de imagens ou de aprendizado de

máquina.
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1.4 Justificativa

Quando o câncer de mama é detectado nos estágios iniciais, as chances de cura

são maiores (DOMÍNGUEZ; NANDI, 2009; INCA, 2023). Com o intuito de apoiar os

profissionais da área de saúde na tomada de decisão, muitas técnicas para classifi-

cação de nódulos, de forma automática, foram propostas nas últimas décadas. Em

especial, as técnicas de reconhecimento de padrões e aprendizado de máquina mais

utilizadas foram Redes neurais artificiais, Máquinas de vetores de suporte e K-vizinhos

mais próximos, conforme percebido durante a revisão da literatura apresentada no Ca-

pítulo 3.

A proposta deste trabalho se concentra, inicialmente, na utilização de gramáticas

para fazer a classificação dos nódulos nas classes Benigno e Maligno e, em seguida,

utilizar as gramáticas criadas anteriormente para validar imagens sintéticas de nódu-

los geradas por meio de técnicas de processamento de imagens e aprendizado de

máquina. A utilização de gramáticas se justifica pelos seguintes motivos:

1. as informações que caracterizam os nódulos podem ser representadas utilizando

estruturas hierárquicas. Uma das vantagens da utilização dessas estruturas é a

explicabilidade do modelo devido à visualização mais objetiva que pode contri-

buir para compreensão da forma como as características extraídas dos nódulos

são organizadas. Este fato é importante, pois tanto profissionais da área de

engenharia/computação, quanto da área médica são capazes de entender o mo-

delo com relativa facilidade, diferentemente do que ocorre, por exemplo, com as

Redes neurais artificiais (LARASATI, 2022);

2. trata-se de um trabalho inédito, pois não foram encontrados trabalhos que te-

nham feito uso de gramáticas, criadas a partir de uma estrutura hierárquica, para

classificar nódulos encontrados em mamogramas sem auxílio de outras técnicas

de aprendizado de máquina, conforme pode ser verificado no Capítulo 3;

3. no trabalho proposto foi verificada a possibilidade de utilizar gramáticas para va-

lidar as imagens sintéticas de nódulos. Estas imagens poderiam compor uma

nova base de imagens e ser disponibilizada às áreas de interesse. Embora haja

bases de dados de imagens públicas disponíveis, por exemplo, Digital Database

for Screening Mammography (DDSM) e Mammographic Image Analysis Society

(MIAS), essas bases de dados não contam com os nódulos segmentados. A

DDSM possui, para cada imagem, um arquivo as coordenadas cartesianas do
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contorno do nódulo, entretanto, para várias imagens esses pontos não corres-

pondem exatamente ao local onde os nódulos se encontram. A base de dados

MIAS fornece apenas as coordenadas cartesianas do centro de massa do nó-

dulo e o tamanho do raio (em pixels) do círculo que engloba o nódulo. Desta

forma, para a correta utilização destas bases de dados, é necessário um pro-

cesso de segmentação inicial executado de forma automática ou manual por um

especialista, fazendo com que a utilização dessas bases de dados apresente

limitações.

No único trabalho encontrado que fez uso de gramáticas (TAHMASBI; SAKI; SHO-

KOUHI, 2011), os autores utilizaram uma gramática, desenhada por médicos especi-

alistas, mais complexa que aquelas definidas no decorrer do presente projeto. Aqui, a

complexidade está relacionada a um maior número de regras gramaticais, bem como

regras de produção recursivas. Além das características utilizadas como entrada para

o classificador, existem ainda outras diferenças entre o trabalho aqui proposto e o

descrito em (TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI, 2011). A primeira é que foram utilizadas

gramáticas diferentes para representar os nódulos malignos e benignos, enquanto que

em (TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI, 2011), apenas uma gramática foi utilizada. A se-

gunda diferença é que no trabalho proposto, toda a classificação foi feita com base

nas gramáticas criadas, enquanto que em (TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI, 2011) foi

construído um modelo que utiliza as saídas obtidas após a análise sintática como en-

trada de uma Rede neural artificial que é responsável por fazer a classificação. Outra

diferença é que no trabalho proposto não há necessidade de um especialista criar a

gramática, pois elas são criadas a partir do modelo hierárquico. Por fim, no presente

projeto de pesquisa foram utilizadas gramáticas estocásticas que podem ser sempre

aprimoradas a medida que são fornecidos novos exemplos rotulados corretamente,

enquanto que Tahmasbi, Saki e Shokouhi (2011) utilizaram uma gramática determi-

nística.

1.5 Organização do texto

Além da Introdução, este trabalho possui os seguintes capítulos:

Capítulo 2 - Aspectos Conceituais: são discutidos os principais conceitos so-

bre o câncer de mama, tais como fatores de risco, prevenção, sintomas e detecção

precoce. Também são apresentados conceitos sobre mamografias e a classificação
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BI-RADS. Ainda, são apresentados conceitos referentes a gramáticas e sua utilização

quando aplicadas a imagens;

Capítulo 3 - Revisão Bibliográfica: apresenta os principais resultados acerca da

revisão bibliográfica sistemática realizada para investigar o estado da arte em relação

à classificação dos nódulos utilizando técnicas de reconhecimento de padrões e de

aprendizado de máquina. Os resultados da revisão bibliográfica realizada para detec-

tar quais técnicas são empregadas para geração de nódulos sintéticos também são

expostos neste capítulo;

Capítulo 4 - Materiais e métodos: descreve de forma detalhada os materiais e

métodos utilizados durante este projeto de pesquisa para atingir os objetivos propos-

tos;

Capítulo 5 – Classificação de Nódulos: descreve o processo realizado para

construção dos classificadores sintáticos para a classificar dos nódulos considerando

as classes Benigno e Maligno;

Capítulo 6 – Geração de imagens sintéticas de nódulos: apresenta as abor-

dagens utilizadas para a geração de imagens sintéticas de nódulos e sua validação

utilizando métodos gramaticais com o intuito de prover uma base de imagens que

possa ser utilizada para testes em sistemas auxílio ao diagnóstico;

Capítulo 7 - Resultados da Classificação dos Nódulos: descreve os resultados

obtidos com a abordagem proposta para classificação dos nódulos encontrados nos

mamogramas e comparações com outras técnicas utilizadas nesta área de pesquisa;

Capítulo 8 - Resultados da Geração de Imagens Sintéticas de Nódulos: apre-

senta os resultados obtidos na geração de nódulos sintéticos, sua validação utilizando

métodos gramaticais e os principais desafios encontrados para realizar esta tarefa;

Finalizando o trabalho, tem-se a Conclusão (Capítulo 9), as Referências utiliza-

das nesta pesquisa, além do Apêndice.
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2 ASPECTOS CONCEITUAIS

2.1 Câncer de mama

Câncer é o nome dado a um conjunto de mais de 100 doenças que se caracteriza

por um crescimento desordenado de células que acabam invadindo tecidos e órgãos

(INCA, 2023). As divisões dessas células ocorrem de forma muito rápida, desordena-

das e tendem a ser bastante agressivas e incontroláveis, formando nódulos malignos

que podem se espalhar para várias partes do corpo. Suas causas podem ser externas

ou internas ao organismo. As causas externas ocorrem devido à relação do indiví-

duo com o meio ambiente, hábitos ou costumes. As causas internas são, geralmente,

pré-determinadas geneticamente estando ligadas à incapacidade do organismo de se

defender de agressões externas (INCA, 2023).

O câncer de mama é o segundo tipo de câncer mais comum entre as mulheres no

Brasil, respondendo por cerca de 28% dos novos casos todos os anos. Também pode

acometer homens, mas é bastante raro, representando apenas 1% do total de casos

da doença (INCA, 2023).

Existem vários tipos de câncer de mama, sendo que alguns evoluem de forma mais

rápida que outros. Ainda segundo o INCA, a estimativa de novos casos de câncer de

mama é de 73.610 em 2022. O número de mortes em 2020 foi 18.032, dos quais 207

foram homens e 17.825, mulheres.

2.2 Mamografia

A mamografia é uma forma de radiografia da mama. O objetivo do exame é gerar,

por meio da utilização dos raios-X, imagens das estruturas mamárias de tal forma que

seja possível detectar algumas doenças, por exemplo, nódulos, calcificações e distor-

ção das mamas, lesões não palpáveis e câncer de mama (MITCHELL-JR; BASSETT,
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1988).

De acordo com o INCA, no Brasil, a recomendação a partir de 2015 é que mulhe-

res com idade entre 50 e 69 anos façam uma mamografia de dois em dois anos. Essa

recomendação vai ao encontro com a adotada em grande parte dos países que im-

plantaram o rastreamento do câncer de mama e que reduziram a mortalidade por essa

doença. São benefícios dessa prática a possibilidade de detectar a doença no início

e, portanto, possibilitar um tratamento menos agressivo (INCA, 2023). Outro benefício

é a diminuição do risco de morrer em decorrência da doença em função de um tra-

tamento adequado. Embora altamente recomendada, a mamografia de rastreamento

também implica em certos riscos (INCA, 2023):

• resultados incorretos: quando há suspeita da doença, outros exames podem ser

requeridos, sem que a doença seja confirmada no final. Esse resultado é co-

nhecido como falso-positivo e pode deixar o paciente em estado de estresse e

ansiedade. É chamado de falso-negativo quando a doença existe, mas o resul-

tado do exame não a indica. Este último tipo de erro pode retardar o tratamento;

• sobrediagnóstico e sobretratamento: o paciente pode ser tratado com cirurgia,

quimioterapia e radioterapia de um câncer que não lhe traria risco de morte;

• aumento da exposição aos raios-X: embora seja raro, pode aumentar o risco de

desencadear um câncer quando a exposição é mais frequente.

Ainda segundo o INCA, em uma mamografia são indispensáveis uma visão médio-

lateral-oblíqua (MLO) e uma visão crânio-caudal (CC) da mama. As Figuras 1 e 2

exibem as visões MLO e CC de um nódulo benigno e de um nódulo maligno, respec-

tivamente. A incidência MLO é mais eficaz que a CC, uma vez que exibe uma maior

quantidade de tecido mamário, além de incluir estruturas mais profundas do prolonga-

mento axilar e do quadrante supéro-externo. O objetivo da incidência CC é incluir todo

o material póstero-medial de forma a complementar a incidência MLO. Além disso,

a incidência CC permite uma maior compressão da mama, pois não inclui a axila, o

que resulta em uma definição superior da estrutura mamária e de possíveis lesões

(SANTOS, 2002).
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Figura 1: (a) Visão médio-lateral-oblíqua de um nódulo benigno. (b) Visão crânio-
caudal de um nódulo benigno. As posições dos nódulos estão marcadas em vermelho.

(a) (b)

Fonte: Digital Database for Screening Mammography.

Figura 2: (a) Visão médio-lateral-oblíqua de um nódulo maligno. (b) Visão crânio-
caudal de um nódulo maligno. As posições dos nódulos estão marcadas em vermelho.

(a) (b)

Fonte: Digital Database for Screening Mammography.

2.2.1 Classificação BI-RADS

De acordo com Bassett (1997), Breast Imaging Report and Data System (BI-RADSTM)

é o produto de um esforço colaborativo de vários comitês da American College of Radi-

ology com a cooperação do National Cancer Institute, dos Centers for Disease Control

and Prevention, da Food and Drug Administration, da American Medical Association,
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do American College of Surgeons, e do College of American Pathologists, que serve

como um guia para padronizar e organizar as informações referentes à mamografia,

tais como descrição e categorização dos achados. O relatório provido, segundo o BI-

RADS, deve ser conciso, organizado e ter a seguinte estrutura: i) razão para o exame;

ii) descrição sucinta da composição da mama; iii) descrição dos achados seguindo

uma terminologia padronizada; e iv) impressão geral e uma avaliação da categoria

(BASSETT, 1997).

Os nódulos encontrados nas mamografias são descritos de acordo com sua forma,

borda e densidade. A forma pode ser redonda, oval ou irregular. Nódulos ovais ou re-

dondos geralmente estão associados a tumores benignos, enquanto que um nódulo

com formato irregular tem uma maior probabilidade de ser maligno. As bordas dos

nódulos também são um forte indicativo de probabilidade de malignidade. As bordas

podem ser descritas como circunscritas, microlobuladas, obscurecidas, indefinidas ou

espiculadas (BASSETT, 1997). A Figura 3 esquematiza os tipos de formas e de bor-

das dos nódulos. Um nódulo com borda circunscrita tem baixa probabilidade de ser

maligna (menos de 2%). Borda microlobulada aumenta a probabilidade do nódulo ser

maligno. Um nódulo que possui borda indefinida é suspeito de ser maligno, enquanto

que a borda espiculada tem uma alta probabilidade de malignidade (BASSETT, 1997).

O relatório que segue a padronização BI-RADS termina com uma conclusão na

qual os achados mais importantes são sumarizados e o exame é categorizado em

uma das sete categorias de avaliação existentes conforme exibido na Tabela 1. Se

a classificação final for inconclusiva, a classificação é BI-RADS categoria 0, se for

negativa a classificação é BI-RADS categoria 1, se for achado benigno a classifica-

ção é BI-RADS categoria 2 e se for achado provavelmente benigno a classificação

é BI-RADS 3; nesses casos a interpretação final é negativa. Se a categorização for

anormalidade suspeita a classificação é BI-RADS 4, se for altamente sugestivo de

malignidade a classificação é BI-RADS 5; nesses últimos casos a interpretação fi-

nal é positiva. Quando a malignidade do nódulo é confirmada por meio de biópsia a

classificação BI-RADS é 6.

2.3 CADe e CADx

O diagnóstico apoiado por computador (do inglês - Computer-Aided Diagnosis -

CAD) pode ser definido como um diagnóstico fornecido por um radiologista auxiliado
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Figura 3: Terminologia utilizada para descrever as formas e as bordas de nódulos.
Fonte: Adaptado de (BASSETT, 1997).

pelo resultado das análises das imagens realizadas por um sistema computacional

(NISHIKAWA, 2010). Desde que a Food and Drug Administration autorizou seu uso,

os sistemas CAD vêm sendo utilizados em vários países servindo como uma segunda

opinião para o médico radiologista (SCHIABEL, 2014). No caso de mamografias, ge-

ralmente o sistema analisa as imagens obtidas e fornece marcações de locais sus-

peitos para o médico, indicando quais tipos de achados são prováveis em cada local

(GIGER; CHAN; BOONE, 2008).

Considerando uma nomenclatura mais recente, os sistemas CAD podem ser divi-

didos em duas categorias: Computer-Aided Detection (CADe) e Computer-Aided Di-

agnosis CADx (AZOUR; BOUKERCHE, 2022):

• esquemas CADe auxiliam o médico na detecção de possíveis regiões de inte-

resse, chamando a atenção do médico radiologista para estruturas de interesse

clínico. Este, por sua vez, confirma ou não se a estrutura demarcada é de fato

algo suspeito. Em geral, esses sistemas demarcam regiões com suspeitas de

calcificações, nódulos e áreas com densidade anormal;
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Tabela 1: BI-RADS - Categorização final dos achados nas mamografias.

Categoria Classificação Descrição
0 Exame inconclusivo Radiologista considerou o exame in-

conclusivo ou incompleto. Isso pode
acontecer devido à baixa qualidade
da imagem ou quando há dúvida da
existência ou não de alteração na
mama

1 Exame normal ou
exame negativo

Exame normal. Nenhuma alteração
foi encontrada

2 Exame com achados
certamente benignos

Um nódulo definitivamente benigno
foi encontrado

3 Exame com achados
provavelmente

benignos

Alta probabilidade do achado ser be-
nigno

4 Exame com achados
suspeitos

Alteração na mama que pode ou não
ser um câncer. Biopsia deve ser con-
siderada

5 Exame com elevado
risco de câncer

Alta probabilidade de câncer. Biópsia
deve ser realizada

6 Exame positivo Malignidade provada por biópsia

Fonte: Baseado em (BASSETT, 1997).

• esquemas CADx possui um sistema de classificação dos achados detectados

pelo CADe. A classificação pode variar dependendo do tipo de estrutura encon-

trada, por exemplo nódulos, calcificações entre outros. Um sistema CADx ideal

deveria ser capaz de detectar todos os achados possíveis presentes em uma

imagem e classificá-los gerando uma opinião completa sobre o caso em estudo.

Existem vários esquemas CAD disponíveis no mercado, por exemplo ImageChec-

ker R©, CADVision R©, iCAD R©, M-Vision R© entre outros (SOUSA, 2017). Além desses

sistemas comerciais, vários outros trabalhos foram desenvolvidos com o intuito de

criar sistemas de CADx que auxiliem os médicos a fornecerem diagnósticos mais pre-

cisos no que diz respeito à classificação dos nódulos encontrados nos mamogramas,

conforme apresentado no Capítulo 3.

2.4 Gramáticas

Gramáticas podem ser utilizadas para descrever os mais diversos tipos de objetos,

como por exemplo, desde sentenças em vários idiomas e linguagens de programação
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até outros exemplos menos intuitivos como plantas (SUN et al., 2009), construções

(WANG; JIANG, 2009), objetos criados pelo homem (LUO et al., 2009), etc.

Antes da apresentação formal de uma gramática, serão apresentados a seguir

alguns conceitos importantes que podem ser encontrados em (AHO; ULLMAN, 1972;

SALOMAA, 1973; HOPCROFT; ULLMAN, 1979).

Um vocabulário ou alfabeto Σ é qualquer conjunto finito de símbolos (letras ou

dígitos, por exemplo). Uma cadeia sobre um conjunto de símbolos é uma sequência

de símbolos de tal conjunto concatenados. Seja Σ um conjunto de símbolos, dizemos

que Σ∗ é o conjunto de todas as possíveis cadeias formadas com os símbolos de Σ,

ou seja, Σ∗ representa todas as cadeias que são a concatenação de zero ou mais

símbolos do conjunto Σ, sendo o operador ∗ o fecho de Kleene, que representa o

conjunto de todos elementos que podem ser formados por meio da concatenação de

zero ou mais elementos. A cadeia vazia é denotada por ε.

Definição 1: Uma linguagem sobre um alfabeto Σ é um conjunto de cadeias

sobre este alfabeto.

Definição 2: Uma gramática é uma quádrupla G = (VN , VT , R, S), na qual VN é

o conjunto de símbolos não terminais, VT é o conjunto de símbolos terminais, R é o

conjunto de regras de produção (ou simplesmente conjunto de produções) e S ∈ VN é

o símbolo inicial da gramática.

O conjunto VN é composto por símbolos auxiliares utilizados na elaboração das re-

gras gramaticais, sendo o símbolo S o símbolo que define a primeira regra gramatical

a ser utilizada. As produções R representam as regras sintáticas propriamente ditas.

Quando uma regra de produção é aplicada a uma cadeia substitui-se uma ocorrência

do lado esquerdo da regra (esquerdo ao símbolo →) por uma do lado direito (direito

ao símbolo →). O conjunto VT é formado pelo alfabeto Σ da linguagem descrita, ou

seja, todos os símbolos que aparecem nas cadeias que se deseja representar.

Exemplo: G = (VN , VT , R, S), sendo:

VN = {S}

VT= {a, b}

S = S

R = {S→ ε, S→ a, S→ b, S→ aSa, S→ bSb}

A gramática do exemplo anterior será utilizada como base nas definições seguin-
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tes.

Dizemos que a gramática é livre de contexto (GLC) se suas produções são da

forma:

• A→ β, A ∈ VN , β ∈ (VT ∪ VN )*

Definição 3: Dadas duas cadeias c1 e c2, dizemos que c2 é uma derivação direta

de c1, denotada por c1 ⇒ c2 se c1 = αρβ e c2 = αγβ sendo α, β ∈ (VT ∪ VN)∗ e ρ → γ

uma regra de produção de G.

Exemplo: c1 = aaSaa e c2 = aabaa. Neste caso, α = β = aa e ρ→ γ é represen-

tada pela regra S→ b.

Definição 4: Uma cadeia c2 é uma derivação de uma cadeia c1, c1, c2 ∈ (VT∪VN)∗,

denotada por c1 ⇒* c2, se existem zero ou mais derivações diretas entre c1 e c2.

Exemplo: c1 =aaSaa, c11 = aabSbaa, c12 = aabaSabaa, c2 = aabababaa. Neste

caso, temos c1 ⇒ c11 ⇒ c12 ⇒ c2.

Definição 5: Uma cadeia c1 é uma sentença gerada por uma gramática G = (VN ,

VT , R, S) se c1 ∈ {c ∈ VT * | S ⇒* c}, ou seja, uma sentença é uma cadeia composta

de símbolos terminais que seja uma derivação do símbolo inicial da gramática.

Exemplo: A cadeia babbab pode ser obtida utilizando as seguintes regras grama-

ticais na sequência: S→ bSb; S→ aSa; S→ bSb; S→ ε.

Definição 6: Denotamos por L(G) o conjunto de todas as sentenças geradas por

uma gramática G, chamado de linguagem gerada por G.

Nota: A gramática utilizada na Definição 2, gera a linguagem dos palíndromos,

que é quando uma cadeia pode ser lida da esquerda para a direita ou da direita para

a esquerda sem alterações na sequência dos símbolos e no seu significado.

Definição 7: Duas gramáticas são equivalentes se elas geram a mesma lingua-

gem.

A derivação de uma cadeia segundo uma gramática pode ser representada por

meio de uma árvore de derivação ou árvore sintática, conforme pode ser vista na

Figura 4 e definida na Definição 8.

Definição 8: Dada uma sentença c gerada por uma gramática G, diz-se que uma

árvore é uma árvore sintática ou de derivação se:
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Figura 4: Árvore de derivação ou árvore sintática da cadeia bbababb.

Fonte: O autor (2023).

• cada nó da árvore possui um rótulo pertencente ao conjunto VN ou VT de G;

• o rótulo do nó raiz é o símbolo inicial de G;

• se um determinado nó m, cujo rótulo é A, possui filhos f1, f2, ..., fk na ordem

da esquerda para a direita e seus rótulos são X1, X2, ..., Xk, respectivamente,

então A ∈ VN e a produção A → X1X2...Xk faz parte do conjunto de produções

da gramática.

Definição 9: Uma gramática G é ambígua se existe uma sentença c ∈ L(G) que

possui duas ou mais árvores de derivação distintas.

Definição 10: O analisador sintático de uma gramática G é um programa que,

dada uma cadeia, consegue fornecer uma árvore sintática para tal cadeia caso ela

pertença à L(G), ou uma mensagem de erro, caso contrário. Caso a gramática seja

ambígua, quando uma sentença possuir mais de uma árvore de derivação, o analisa-

dor sintático pode fornecer todas as suas árvores ou apenas uma delas, a depender

do algoritmo.

Uma gramática estocástica Gs é capaz de gerar diferentes sentenças w com pro-
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babilidade P(w |Gs). A seguir seguem algumas definições formais acerca de gramáti-

cas estocásticas.

Definição 11: Uma gramática estocástica é uma quíntupla Gs = (VN , VT , R, S, P),

na qual:

• VN , VT , S e R, têm o mesmo significado que em gramáticas não estocásticas;

• P é responsável por associar uma probabilidade p (0 ≤ p ≤ 1) a cada regra de

produção do tipo α→ β.

• Para cada α que seja o lado esquerdo de uma produção, considerando todas as

produções α→ βi e a probabilidade associada pi, temos que
∑

i=1 pi = 1;

Definição 12: O analisador sintático para uma gramática estocástica Gs, é um

programa em que dada uma cadeia c, se esta cadeia pertencer a L(Gs), o analisador

fornece a árvore de derivação e a probabilidade de c, segundo sua gramática. Caso

contrário, fornece uma mensagem de erro. As seguintes regras são válidas para as

gramáticas estocásticas:

• a probabilidade de uma cadeia c pertencer à linguagem gerada por uma gramá-

tica estocástica Gs, considerando uma árvore sintática t (P (c, t|Gs)), é o produto

das produções utilizadas em t ;

• a probabilidade de uma cadeia c pertencer à linguagem gerada por uma gramá-

tica estocástica Gs considera todas suas árvores sintáticas, sendo o somatório

das probabilidades de cada uma das árvores de derivação ti que podem ser

derivadas para a cadeia c a partir da gramática Gs (P (c|Gs) =
∑

i=1 P (c, ti|Gs)).

2.5 Grafo AND-OR

Um grafo AND-OR é definido como uma tripla G = (V,R, P ) na qual V = V AND ∪
V OR ∪ V T consiste de um conjunto disjunto de nós AND, OR e Terminais, respecti-

vamente, R é um conjunto de relações entre os nós ou subgrafos representando o

processo de geração a partir de um nó pai para os seus filhos e P(r) é a probabili-

dade de expansão para cada relação r ∈ R (XIONG et al., 2016). Enquanto os nós
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AND representam a decomposição de uma entidade em suas partes, os nós OR for-

necem alternativas de escolhas com relação a qual sub-árvore será utilizada (ZHU;

MUMFORD, 2006).

Quando o grafo AND-OR é também uma árvore AND-OR ele pode ser interpretado

como uma gramática livre de contexto. A Figura 5 apresenta um exemplo simples de

uma árvore AND-OR na qual os nós AND estão representados por círculos sólidos, os

nós OR estão representados por círculos tracejados e os nós folhas (terminais) estão

representados por quadrados. Os nós AND correspondem às regras gramaticais do

tipo A → BCD, B → FG, H → e, e I → f. Os nós OR representam regras gramaticais

alternativas para o mesmo lado esquerdo (utilizando-se o símbolo “|” para separar as

alternativas do lado direito), como por exemplo C→ H | I, D→ g | h | i, F→ a | b, e G

→ c | d. Os nós folhas representam os símbolos terminais. As linhas tracejadas entre

os filhos dos nós AND apresentam algum tipo de relacionamento entre os nós, mas

esses relacionamentos não foram utilizados neste projeto.

Figura 5: Exemplo de grafo AND-OR.

Fonte: O autor (2023).

2.6 Classificador Bayesiano

A teoria de decisão bayesiana é uma abordagem estatística utilizada no problema

de tomada de decisão. O teorema de Bayes está expresso na Equação 2.1, na qual A

e B são variáveis aleatórias.
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P (B|A) =
P (A|B)P (B)

P (A)
(2.1)

O classificador Bayesiano pode ser utilizado para classificar um objeto como per-

tencente a uma determinada classe. Neste trabalho o objeto a ser classificado é um

nódulo e as classes consideradas Benigno e Maligno, sendo que tanto o objeto quanto

as classes são variáveis aleatórias para o classificador. Para decidir a qual classe o

objeto pertence, o classificador faz uso das curvas de distribuição de probabilidade,

sendo que cada curva corresponde a uma classe. Neste sentido, quando queremos

saber a probabilidade de um objeto x para uma determinada classe ci, queremos sa-

ber a probabilidade condicional P (x|ci) (probabilidade do objeto x dada a classe ci),

também chamada de verossimilhança. A P (ci), sem considerar o objeto a ser clas-

sificado, é a probabilidade a priori. A atualização dessa probabilidade ocorre assim

que o objeto é considerado e é dada por P (ci|x) (probabilidade da classe ci dado o

objeto x) sendo chamada de probabilidade a posteriori. Fazendo uso do teorema de

Bayes é possível combinar as probabilidades a priori que temos sobre as classes com

as probabilidades condicionais dos objetos dentro das classes, para atualizarmos a

probabilidade da classe da priori para a posteriori, e então classificar um objeto x para

a classe ci que possuir a maior probabilidade a posteriori.

De modo geral, a fórmula de Bayes pode ser utilizada para classificar um objeto

x em uma classe c, de acordo com a Equações 2.2 e 2.3, ou seja, posteriori =

verossimilhança*priori/evidência. Desta forma, a classificação de um objeto seria

dada pela Equação 2.4.

P (ci|x) =
P (x|ci)P (ci)

P (x)
(2.2)

P (x) =
∑
j

P (x, cj) =
∑
j

P (x|cj)P (cj) (2.3)

c1, se P (c1|x) > P (c2|x)

c2, caso contrário.
(2.4)

Como P (x) é uma constante em relação às classes, podemos resumir a regra à

Equação 2.5. Assumindo P (c1) = P (c2), a decisão se resume à comparação das

verossimilhanças.
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c1, se P (x|c1)P (c1) > P (x|c2)P (c2)

c2, caso contrário.
(2.5)

2.7 Considerações

O câncer de mama é um dos tipos de câncer mais comuns que acomete principal-

mente mulheres. Diversos fatores estão relacionados ao seu surgimento, tais como

fatores endócrinos ou relativos à vida reprodutiva, fatores comportamentais ou relaci-

onados ao ambiente e fatores genéticos. A detecção precoce aumenta as chances de

um tratamento adequado e de cura desta doença.

O objetivo da mamografia é registrar imagens da mama para que seja possível de-

tectar indícios de anomalias, tais como nódulos, calcificações e distorção das mamas.

Para auxiliar os médicos nas análises das imagens, vários sistemas CAD foram pro-

postos durante os últimos anos tanto para a detecção quanto para classificação dos

achados.

Sistemas CAD podem empregar várias abordagens de aprendizado de máquinas

e de reconhecimento de padrões durante a análise das imagens. Uma das aborda-

gens que podem utilizadas e que foi pouco explorada neste contexto são os métodos

sintáticos, conforme pode ser visto no Capítulo 3.
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Para este projeto, duas revisões de literatura foram feitas. A primeira foi uma revi-

são bibliográfica sistemática que teve como objetivo identificar quais técnicas são uti-

lizadas para classificação de nódulos, bem como para compreender o estado da arte

e as possíveis lacunas desta área de pesquisa. Esta revisão sistemática possibilitou

a publicação do artigo (PEDRO; MACHADO-LIMA; NUNES, 2019a) e está resumida

na Seção 3.1. Entretanto, como durante a revisão sistemática foram analisados os

artigos até 2017, outra revisão da literatura recente foi conduzida e está detalhada

na Seção 3.1.2. A segunda revisão bibliográfica foi uma revisão com o objetivo de

encontrar quais métodos são utilizados para criação de imagens sintéticas contendo

nódulos benignos ou malignos, apresentada na Seção 3.2.

3.1 Classificação de nódulos

A revisão sistemática conduzida foi dividida em três fases: 1) planejamento, com

elaboração de um protocolo utilizado como guia para a pesquisa; 2) busca e sele-

ção de artigos de interesse de acordo com critérios de inclusão/exclusão definidos no

protocolo; e 3) análise dos artigos selecionados para compreensão do estado da arte

desta área de pesquisa.

O protocolo criado definiu três perguntas de pesquisas:

• Quais são as técnicas utilizadas para classificar nódulos nos mamogramas?

• Quais características dos nódulos são utilizados como entrada para os classifi-

cadores?

• Quais resultados foram obtidos pelos diversos classificadores e características

utilizados?

Para responder estas questões, foram realizadas duas buscas nas bases de dados
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em momentos distintos. A primeira foi em setembro de 2016 e a segunda foi em maio

e julho de 2017.

Em setembro foram pesquisadas as bases de artigos PubMed1, que contém mais

de 26 milhões de citações relacionadas à literatura biomédica, e Periódico Capes 2,

que é uma biblioteca virtual brasileira que disponibiliza a instituições de pesquisa no

Brasil o melhor da produção científica mundial. Para estas buscas foi utilizada a string

“mammogra* AND (classi* OR recognition) AND (mass OR nodule)” que retornou

1965 artigos somando-se as duas bases.

Após remover os artigos duplicados, o próximo passo foi aplicar os critérios de

inclusão/exclusão a seguir para inclusão do artigo na revisão sistemática.

Critério utilizado para incluir um artigo:

• artigos que lidaram com o problema de classificação de nódulos na mama de

forma automática ou semiautomática utilizando mamogramas.

Critérios utilizados para excluir um artigo:

• artigos que exclusivamente lidaram com o problema de detecção de nódulos nos

mamogramas;

• artigos que focaram em apresentar técnicas de segmentação de mamogramas;

• artigos que apresentaram estudos de classificação em mamogramas, mas não

relacionados a nódulos;

• artigos que utilizaram outras modalidades de imagens, tais como ultrassom ou

ressonância magnética.

Após os critérios de inclusão/exclusão terem sido aplicados, foram incluídos 86

estudos nesta revisão sistemática.

Em maio de 2017 foi feita a mesma busca na base PubMed, desta vez limitando

aos anos de 2016 e 2017, e foram retornados 62 estudos. Adicionalmente, novas

strings foram criadas baseadas nas seguintes palavras mammogram, classification,

recognition, mass, nodule, and NOT microcalcification. Estas novas strings foram

1https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
2https://www.periodicos.capes.gov.br
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utilizadas diretamente nas bases IEEE Xplorer Digital Library3, Springer Link4, Else-

vier5, SPIE Digital Library6, e Medical Physics7 em julho de 2017 retornando 309 traba-

lhos no total. Após remoção dos artigos duplicados e dos critérios de inclusão/exclusão

terem sido aplicados, foram adicionados mais 43 artigos à revisão sistemática que, so-

mados aos 86 trabalhos adicionados anteriormente, totalizam um total de 129 estudos

incluídos. A Tabela 2 mostra as strings de busca utilizadas em cada biblioteca digital

utilizada.

Tabela 2: Bibliotecas digitais utilizadas para buscar por artigos.

Biblioteca String Data Quantidade
de artigos

PubMed mammogra* AND (classi* OR re-
cognition) AND (mass OR nodule)

Setembro
- 2016

945

Periódicos
Capes

mammogra* AND (classi* OR re-
cognition) AND (mass OR nodule)

Setembro
- 2016

1020

PubMed mammogra* AND (classi* OR re-
cognition) AND (mass OR nodule)

Maio -
2017

62

IEEE Xplorer (“Document Title”:mammogra*
AND (classification) AND (mass
OR nodule) NOT (calcification OR
microcalcification))

Julho -
2017

182

Elsevier title(mammogra* AND (classifica-
tion) AND (mass OR nodule) AND
NOT (calcification OR microcalcifi-
cation))

Julho -
2017

25

Springer Link mammogram AND classification
AND (mass OR nodule) AND NOT
(calcification AND microcalcifica-
tion)

Julho -
2017

46

SPIE Digital
Library

mammogram AND (mass OR no-
dule) AND (classification) NOT
(calcification OR microcalcification)

Julho -
2017

37

Medical
Physics

mammogram AND (mass OR no-
dule) AND (classification) NOT
(calcification OR microcalcification)
in Article Titles

Julho -
2017

19

Fonte: O autor (2023).

3IEEE Xplorer Digital Libray: http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
4Springer Link: https://link.springer.com
5Elsevier: http://www.sciencedirect.com
6SPIE Digital Libray: https://www.spiedigitallibrary.org/?SSO=1
7Medical Physics: http://aapm.onlinelibrary.wiley.com/hub/journal/10.1002/(ISSN)2473-4209/
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3.1.1 Resultados e discussões da revisão sistemática

Nesta seção são apresentados os resultados encontrados durante a execução da

revisão bibliográfica.

3.1.1.1 Análise global

A Figura 6 mostra que esta área de pesquisa tem apresentado um aumento no nú-

mero de artigos publicados durante as últimas duas décadas, sendo que a maioria dos

artigos analisados foi publicada na última década (98 artigos - 76%). Este aumento

no número de artigos publicados pode ser resultado de maior poder computacional,

algoritmos mais sofisticados para extração das características e classificação, além

do aumento no número de imagens disponíveis para serem utilizadas nos estudos.

Desde 2014, o número de artigos publicados nesta área vem decrescendo, o que

pode ser um indício do início de estagnação desta área de pesquisa.

Figura 6: Quantidade de artigos inseridos na revisão bibliográfica sistemática.

Fonte: O autor (2023).

A abordagem holdout foi a técnica de teste e validação mais utilizada (29% dos ar-

tigos). Em seguida, as técnicas de validação cruzada utilizando k-fold e leave-one-out

foram apresentadas em 27% dos estudos. Quinze artigos (12%) não mencionaram

como o conjunto de imagens foi dividido para o treinamento e teste do classificador.

O método holdout foi ao mais citado provavelmente porque é o método que consome

menos tempo de se utilizar. Ela consiste em dividir o conjunto de dados em duas par-

tes, uma para treinamento e outra para teste, sendo que o conjunto de treinamento
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é, tipicamente, maior que o conjunto de testes. A Figura 7 mostra que, quando há

um pequeno número de imagens (inferior a 100), os pesquisadores preferem utilizar a

técnica leave-one-out, mas conforme o número de imagens aumenta, eles tendem a

preferir o holdout ou validação cruzada utilizando k-fold. Bootstrapping e resubstitui-

ção foram pouco utilizadas.

Figura 7: Técnicas utilizadas para treinamento e testes para validar os classificadores
desenvolvidos.

Fonte: O autor (2023).

A maioria dos artigos (78%) considerou apenas as classes “Benigno” e “Maligno”

para fazer a classificação dos nódulos. Entretanto, outros trabalhos fizeram a classifi-

cação utilizando, por exemplo, as classes Normal, Redondo, Lobular, Oval, Irregular,

Estrelado, BI-RADS, etc.

A acurácia foi a medida mais comum utilizada na avaliação dos estudos incluídos,

aparecendo em 80 artigos (62%). A segunda medida mais utilizada (74 artigos - 57%)

foi a área sob curva ROC (area under the ROC curve - AUC) que é a área sob a

curva desenhada considerando a sensibilidade em função de 1 - especificidade. Cada

ponto da curva ROC representa o par (sensibilidade, especificidade) correspondente

a uma determinada escolha de parâmetro. A AUC é utilizada para mensurar quão

bom é um classificador, considerando os vários valores de parâmetros, para distinguir

entre duas classes (Benigno vs. Maligno, Doença vs. Normal, etc.). As próximas

medidas foram as mais comumente empregadas: sensibilidade e especificidade, que

apareceram em 38 artigos (29%) e 37 artigos (29%), respectivamente. A Figura 8

exibe a frequência com que cada medida aparece nos estudos. Na Tabela 3 pode-se

ver a definição de cada medida, na qual P é o número de exemplos positivos, N é o
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número de exemplos negativos, VP é o número de resultados verdadeiros positivos,

VN é o número de resultados verdadeiros negativos, FP são os resultados falsos

positivos e FN representa os resultados falsos negativos.

Tabela 3: Definição das medidas utilizadas para validar os estudos.

Medida Definição
Acurácia (ou taxa de classificação) V P+V N

P+N

Sensibilidade (ou taxa verdadeiro posi-
tivo)

V P
P

Especificidade (ou taxa verdadeiro ne-
gativo)

V N
N

Precisão (ou valor preditivo positivo) V P
V P+FP

Valor preditivo negativo TN
TN+FN

Fall-out (ou taxa de falso positivo) FP
N

Taxa de falso negativo FN
P

Coeficiente de correlação de Matthews V P.V N−FP.FN√
(V P+FP ).(V P+FN).(V N+FP ).(V N+FN)

Área sob a curva ROC (AUC) Área entre o eixo x e a curva ROC.

Fonte: O autor (2023).

Figura 8: Medidas utilizadas para validar os estudos analisados.

Fonte: O autor (2023).

3.1.1.2 Bases de dados

A Figura 9 apresenta as bases de dados mais comuns utilizadas nos estudos. As

duas mais utilizadas foram DDSM, citada em 49 estudos (38%), e MIAS, com 39 estu-

dos (30%). Ainda, 15 estudos (12%) não mencionaram a origem das imagens. DDSM
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é uma base de dados pública provida pela University of South Florida que contém mais

de 2.500 estudos (cada estudo inclui duas imagens de cada mama). As imagens dis-

poníveis estão classificadas como normal, benigna e maligna. Para cada imagem um

conjunto de pontos descrevendo o local do nódulo está disponível. MIAS também é

uma base de dados pública que contêm 322 imagens (161 pares). As imagens contêm

informações das coordenadas cartesianas do centro da anormalidade e o raio do cír-

culo que engloba a anormalidade. Estas duas bases de dados são as mais utilizadas

porque provêm um grande número de imagens e são de uso livre desde que sejam

respeitados os acordos de licença. Por outro lado, alguns estudos utilizaram bases de

dados privadas, tais como as bases de dados fornecidas pelo Alberta Program for the

Early Detection of Breast Cancer e pela University of Chicago. Bases de dados priva-

das tendem a aparecer menos frequentemente nos estudos, uma vez que o acesso a

elas é mais controlado.

Figura 9: Bases de dados mais utilizadas nos estudos analisados.

Fonte: O autor (2023).

Foi observado que dos artigos que especificaram o número de bases de dados

utilizada, a maioria utilizou apenas uma base de dados (88 artigos - 77%), 20% dos

artigos utilizaram duas bases de dados e apenas três (3%) estudos analisados utiliza-

ram imagens provenientes de três ou mais fontes. Ainda, 15 artigos (12%) não especi-

ficaram o número de base de dados utilizadas para obtenção das imagens. Uma das

dificuldades de trabalhar com diferentes bases de dados reside no fato de as imagens

serem adquiridas utilizando equipamentos diversos e serem armazenadas com dife-

rentes formatos e resoluções espaciais. Por isso, cada conjunto de dados demanda

um tipo diferente de pré-processamento para que todas as imagens sejam padroniza-
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das, o que, por si só, pode ser uma área de pesquisa. Alguns dos artigos analisados

apresentaram estudos com relação a essa área, Rangayyan et al. (2010) apresenta-

ram um estudo sobre o efeito da resolução do pixel no processo de classificação e em

(HUO et al., 2000) foi exibido um estudo com relação a robustez do método de clas-

sificação quando exposto a imagens adquiridas a partir de diferentes aparelhos. Esta

área deveria ser mais explorada, pois, dessa forma, as técnicas de reconhecimento

de padrões poderiam ser utilizadas com imagens provenientes de diferentes fontes e

ainda assim apresentar resultados consistentes.

A Figura 10 exibe o número de imagens utilizadas nos estudos. Pode-se obser-

var que 28 artigos (22%) utilizaram até 100 imagens para treinar os classificadores e

realizar os testes. Além disso, 30 artigos (23%) utilizaram entre 101 e 200 imagens

e 34 artigos (26%) utilizaram entre 200 e 500 imagens. Ainda, seis artigos (5%) não

especificaram o número de imagens utilizadas. Foi observado que 45% dos trabalhos

utilizaram até 200 imagens. Por um lado, este fato pode mostrar que não é neces-

sário um grande número de imagens para treinar os classificadores para resolver o

problema de classificação de nódulos. Em (MCLEOD; VERMA, 2013) foram utilizadas

200 imagens e a acurácia obtida foi 98%. Por outro lado, classificadores construídos

utilizando poucas imagens podem não ser genéricos suficientes para lidar com uma

variedade de outras imagens que não foram consideradas no estudo.

Figura 10: Número de imagens analisadas por artigo.

Fonte: Fonte: O autor (2023).

Em geral, os estudos tentam balancear o número de imagens de cada classe para

criar classificadores com menos viés. Entretanto, isto não é possível em todas as

soluções. Para superar este problema de ter que lidar com número desbalanceado de
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imagens, foram utilizadas em (LIMA; FILHO; SANTOS, 2016) combinações lineares

com pesos aleatórios para gerar instâncias sintéticas de casos benignos e malignos

para balanceamento do conjunto de dados. Outro trabalho que fez uso de imagens

sintéticas foi (TRALIC; BOZEK; GRGIC, 2011), uma vez que os autores utilizaram

imagens manualmente desenhadas por especialistas.

3.1.1.3 Características

Aspectos de textura e de forma foram as duas categorias de características mais

utilizadas para discriminação dos nódulos. Características de textura podem ser ex-

traídas utilizando várias técnicas como gray-level co-occurrence matrix (MOHANTY et

al., 2013), gray-level run-length matrix (HAPFELMEIER; HORSCH, 2011), gray-level

aura matrix (KANADAM; CHEREDDY, 2016), run-length statistics matrix (SAHINER

et al., 1998) etc. Características de forma tentam descrever a forma do nódulo, por

exemplo, sua área, perímetro, circularidade, concavidade ou convexidade, índice de

espiculação etc. Os nódulos malignos tendem a ser mais irregulares e espiculados,

enquanto que os benignos tendem a ser mais arredondados e ovalares (BASSETT,

1997). Devido a este fato, as características de forma são muito utilizadas no processo

de classificação. Entretanto, esta categoria de característica requer um processo de

segmentação eficiente, que seja capaz de separar corretamente o nódulo do fundo da

região de interesse, preservando a borda do mesmo.

A segmentação automática dos nódulos pode ser uma tarefa bastante desafia-

dora, especialmente em imagens densas. Por esta razão, alguns nódulos precisam

ser manualmente segmentadas por radiologistas experientes. Para evitar este pro-

blema, muitos trabalhos utilizaram apenas características de textura (MOHANTY et

al., 2013; MISHRA; RANGANATHAN, 2014; KANADAM; CHEREDDY, 2016). Quando

decide-se utilizar apenas características de forma, além de ser necessário um método

eficiente de segmentação, é difícil lidar com cenários nos quais os nódulos malignos

têm formato ovalar e os nódulos benignos têm formato irregular. Por outro lado, utilizar

apenas características de textura não requer um método tão preciso de segmentação,

mas as importantes informações da forma podem ser perdidas. Para que informações

importantes não sejam perdidas, alguns autores combinam características de textura

e de forma para discriminar os nódulos (DELOGU et al., 2007; HADJIISKI et al., 2001;

DONG et al., 2015).

Outros autores tentaram uma abordagem diferente e não utilizaram características
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extraídas diretamente das imagens. Como exemplo, em (MCLEOD; VERMA, 2013;

WU et al., 2013) foram utilizadas informações providas pelos radiologistas que ana-

lisaram as imagens. Esta informação é fornecida na forma de descritores BI-RADS

ou informações do paciente, por exemplo, idade, histórico de câncer na família, tra-

tamento hormonal etc. Entretanto, alguns artigos apresentaram a combinação de ca-

racterísticas de forma, textura e textual para classificar os nódulos (GEORGIOU et al.,

2007; VERMA, 2008; VELTHUIZEN; GANGADHARAN, 2000). Mesmo que a utilização

de descritores BI-RADS possa melhorar a acurácia do classificador, é desencorajada

a criação de um sistema de classificação baseado apenas nesta categoria de carac-

terística (ou a combinação com outras informações do paciente) para evitar que o

sistema seja muito dependente do ser humano (PANCHAL; VERMA, 2006).

Alguns pesquisadores utilizaram características baseadas em wavelets para ali-

mentar os classificadores e atingiram bons resultados. Entretanto, apesar dos bons

resultados, um relativo alto custo de processamento está envolvido quando esta cate-

goria de características é utilizado (BRUCE; KALLERGI; MENDOZA, 1999). A compa-

ração entre a utilização de wavelet e curvlet foi apresentada em (ELTOUKHY; FAYE;

SAMIR, 2010), sendo que as características baseadas em curvelet apresentaram uma

melhor taxa de classificação. É importante notar que Eltoukhy, Faye e Samir (2010)

foram os únicos pesquisadores que utilizaram características baseadas em curvlet e,

como a taxa de acerto foi de 94.07%, esta característica poderia ser mais explorada.

Características baseadas em análise fractal foram utilizadas em alguns trabalhos

(YANG et al., 2005; BEHESHTI et al., 2014). Estas características são úteis para clas-

sificar nódulos malignos em estágios iniciais, podendo ajudar os radiologistas a pro-

verem um diagnóstico de câncer de mama mais precocemente (PANCHAL; VERMA,

2006).

Conforme o número de características aumenta, é comum ocorrer o problema co-

nhecido como “maldição da dimensionalidade”. Nesta situação, o modelo pode não

apenas consumir mais memória e tempo para aprender um novo padrão, mas tam-

bém sua acurácia pode diminuir se o número de exemplos não for grande o suficiente

quando comparado ao número de características. Por se tratar de um problema bas-

tante conhecido na área de aprendizado de máquina e reconhecimento de padrões,

vários artigos apresentaram técnicas para selecionar as características mais úteis para

discriminar os nódulos (KHAN et al., 2016; TAN; PU; ZHENG, 2014b; HAPFELMEIER;

HORSCH, 2011; KHAN et al., 2017).
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Algoritmos genéticos foram os mais utilizados para reduzir a dimensionalidade das

características (8 artigos - 6%), seguidos por procedimentos de seleção que utilizam

o critério Wilks’ lambda e Principal Component Analysis (PCA) (6 artigos cada - 5%).

Em (TAN; PU; ZHENG, 2014a), os autores implementaram um algoritmo chamado

Sequential Forward Floating Selection (SFFS) que tem uma melhor eficiência com

relação ao tempo (3% - 5%) quando comparado aos algoritmos genéticos. Os auto-

res sugerem que, embora algoritmos genéticos sejam uma ferramenta poderosa para

serem utilizados em sistemas CAD, eles são métodos computacionais bastante in-

tensivos e a utilização do SFFS pode melhorar a eficiência da etapa de seleção de

características.

3.1.1.4 Técnicas de classificação

As Figuras 11 e 12 mostram as técnicas mais comumente utilizadas nos artigos

analisados. Redes neurais artificiais (Artificial neural networks - ANN) com suas vari-

ações (57 artigos - 44%) e Máquina de vetores de suporte (Support vector machine -

SVM) com suas variações (41 artigos - 34%) são as duas técnicas mais empregadas.

K-vizinhos mais próximos (K-nearest neighbors - KNN), a terceira mais frequente apa-

receu em 22 artigos (17%), seguida por Linear discriminant analysis (LDA) (18 artigos

- 14%) e Árvores de decisão (10 estudos - 8%).

Figura 11: Técnicas de reconhecimento de padrões e aprendizado de máquina mais
utilizadas.

Fonte: O autor (2023).

Apesar dos bons resultados obtidos pelas técnicas mais populares, por exemplo,
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Figura 12: Técnicas utilizadas para discriminar nódulos ao longo dos anos.

Fonte: O autor (2023).

ANN foram utilizadas em (MCLEOD; VERMA, 2013) com uma acurácia de 98%; SVM

foi empregado em (KHAN et al., 2016) e obteve a AUC de 0,948; KNN apareceu

em (AROQUIARAJ; THANGAVEL, 2014) com AUC de 0.973, porém outras técnicas

também foram capazes de atingir resultados similares. Por exemplo, a técnica Naïve

Bayes foi explorada em apenas cinco estudos, mas em (BENNDORF et al., 2015)

bons resultados foram encontrados em termos de AUC (0,935 e 0,876 dependendo

das características utilizadas). Outro exemplo é a utilização de sistemas baseado em

regras que apareceu apenas em (JAVADI; FAEZ, 2012; AL-NAJDAWI; BILTAWI; TED-

MORI, 2015) com sensibilidade e especificidade superiores a 90%, o que mostra que

existe oportunidade para esta técnica ser mais explorada. As técnicas radial basis

network/function, mixture model, regressão logística, artificial immune systems, fun-

ções discriminantes com classificador Bayesiano, árvores de inferência condicional,

programação genética e squared discriminant analysis também foram utilizadas nos

estudos analisados, mas receberam pouca atenção neste contexto e poderiam ser

mais exploradas.

Apesar de muitas técnicas terem sido utilizadas para fazer a classificação dos nó-

dulos, não foram encontrados artigos que citam a utilização de gramáticas ou de méto-

dos sintáticos para resolver tal problema. Especialmente na última década, gramáticas

têm sido aplicadas no reconhecimento de padrões de imagens para reconhecimento e

construção de objetos, em reconhecimento de layouts e segmentação (PEDRO; NU-

NES; MACHADO-LIMA, 2013). Gramáticas já foram aplicadas em imagens médicas

para lidar com visualização em 3D de vasos coronários (TRZUPEK; OGIELA; TADEU-
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SIEWICZ, 2011) e para fazer a análise de fratura de ossos da perna (OGIELA; TA-

DEUSIEWICZ; OGIELA, 2008). Fazendo uma análise exploratória visando a atualizar

o conhecimento sobre o estado da arte da área (Seção 3.1.2), foi encontrado apenas

o artigo (TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI, 2011) que utilizou gramáticas em conjunto

com ANN para discriminar nódulos alcançando uma acurácia de 91,38% e AUC de

0,858.

3.1.2 Literatura recente

Esta seção apresenta uma análise exploratória da literatura recente realizada nas

bases SPIE Digital Library, IEEE Xplorer, Springer Link e Medical Physics sobre os tra-

balhos publicados na área de classificação de nódulos encontrados nas mamografias.

Rodríguez-Esparza et al. (2020) apresentaram uma abordagem de segmentação

multinível baseada no algoritmo de meta-heurística minimum cross-entropy threshold

- Harris Hawks Optimization (MCET - HHO) para identificar regiões na mama (ROI)

que possuíssem tecido anormal. Em seguida, essa região era classificada de forma

automática por um classificador baseado na técnica bag-of-visual-words (BoVW) para

identificar se a ROI era de um tecido saudável, um nódulo benigno ou um nódulo

maligno. A abordagem utilizada obteve uma acurácia média de 86% com a amostra

de treinamento e de 73% com a amostra de teste.

Foram encontrados alguns trabalhos que fizeram a classificação dos nódulos utili-

zando SVM (HEIDARI et al., 2020; SONG; LI; WANG, 2020; PEZESHKI et al., 2021).

Heidari et al. (2020) extraíram características das imagens MLO e CC considerando

toda a região da mama (não apenas a região de interesse) para alimentar um classifi-

cador SVM visando a auxiliar os radiologistas a aumentarem a acurácia do diagnóstico

na predição de lesões malignas. Utilizar características globais pode ser uma aborda-

gem importante, pois evita que seja necessário segmentar o nódulo de forma auto-

mática ou manual. As características foram extraídas utilizando a técnica hierárquica

structural similarity index measure (SSIM) que é um método para calcular a similari-

dade entre duas imagens (visões MLO e CC). A AUC provida pelo classificador foi de

0,84. Em (SONG; LI; WANG, 2020) foi apresentada uma estratégia que utiliza não

apenas as características extraídas a partir de Redes neurais convolucionais profun-

das, mas também características extraídas a partir de gray-level co-occurrence matrix

(GLCM) e de histogram of oriented gradient (HOG). As características foram utiliza-

das como entrada para um classificador SVM e para um XGBoost (eXtreme Gradient
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Boosting). O XGBoost apresentou melhores resultados quando comparado ao SVM

atingindo uma acurácia de 92%. Pezeshki et al. (2021) apresentaram uma nova forma

de segmentar o nódulo avaliando a similaridade dos pixels da região do centro do

nódulo e a dissimilaridade dos pixels das regiões das espículas. Em seguida, caracte-

rísticas baseadas em estatísticas, forma, texturas, níveis de cinza e dimensão fractal

foram extraídas e servidas como entrada para um classificador SVM. A AUC obtida foi

de 0,96 para imagens do dataset MIAS e de 0,97 para imagens do dataset DDSM.

Técnicas baseadas em deep learning também estão sendo empregadas na clas-

sificação dos nódulos. Saber et al. (2021) apresentaram técnicas de deep learning e

transfer learning para detecção e classificação de câncer de mama nas quais as ca-

racterísticas foram extraídas de imagens provenientes do dataset MIAS utilizando Re-

des convolucionais pré-treinadas, tais como Inception V3, ResNet50, Visual Geometry

Group networks (VGG)-19, VGG-16, e Inception-V2 ResNet. Os resultados experimen-

tais mostraram que o modelo VGG-16 obteve AUC de aproximadamente 0,99 durante

a classificação dos nódulos, sendo superior aos demais modelos. Deep learning e

transfer learning também foram utilizados em (ARORA; RAI; RAMAN, 2020) em uma

abordagem de ensemble em conjunto com um classificador baseado em rede neural

para extração automática das características e classificação dos nódulos encontrados

nos mamogramas. As características extraídas são otimizadas em um vetor de ca-

racterísticas e então servidas como entrada para o classificador. A acurácia e a AUC

obtidas com a abordagem proposta foram de 88%. Em (MALEBARY; HASHMI, 2021)

é apresentado um modelo que combina várias técnicas diferentes para classificar os

nódulos como normal, benigno ou maligno. Para calcular os pesos de cada caracte-

rística foi utilizada uma Rede neural recorrente do tipo Long Short-Term Memory. Uma

Rede neural convolucional foi integrada ao modelo para extrair as características en-

quanto a técnica transfer learning foi introduzida para melhorar a Rede convolucional

pré-treinada. Para reduzir a variância e generalização do erro foi empregada a técnica

de Random Forest e de boosting. O modelo proposto foi utilizado na classificação das

imagens disponíveis nos datasets DDSM e MIAS, sendo as acurácias obtidas 96% e

95% respectivamente.

A combinação de duas Redes neurais convolucionais para extração das caracte-

rísticas das imagens que foram utilizadas na classificação dos nódulos benignos e

malignos foi proposta em (NIU et al., 2021). As características foram extraídas consi-

derando patches globais e locais. Um método de atenção foi utilizado nas duas redes

de extração de características, dando um maior foco para as características mais úteis



55

e suprimindo as menos úteis. O modelo proposto atingiu uma acurácia de 96% com

imagens da DDSM e de 95% nas imagens da MIAS.

A análise dos artigos mais recentes possibilitou perceber que o uso de técnicas

baseadas em deep learning tem crescido nesta área de pesquisa. Em especial, estas

abordagens são bastante utilizadas para a extração de características uma vez que

elas não requerem uma segmentação prévia do nódulo a ser classificado. Algo bas-

tante comum quando o deep learning é aplicado é a necessidade de utilizar alguma

técnica para aumentar o número de imagens, pois com um pequeno número de ima-

gens não é possível aprender, de forma adequada, a importância de cada caracterís-

tica extraída. Entretanto, técnicas tradicionais de aprendizado de máquina continuam

sendo bastante empregadas, destacando-se SVM.

3.1.3 Lacunas e desafios

Como foi percebido durante a revisão bibliográfica realizada, a maioria dos traba-

lhos utilizou apenas uma base de dados. Uma possível lacuna nesta área de pes-

quisa está na criação de sistemas mais robustos que sejam capazes de manipular

uma grande variedade de base de dados, aumentando sua utilização por profissionais

da área de saúde no dia a dia.

Outra lacuna está relacionada à criação de sistemas que podem aprender ou me-

lhorar seu conhecimento de forma on-line. Os classificadores citados nos artigos só

podem aprender um padrão de forma off-line ou batch. A criação de sistemas capazes

de aprender novos padrões conforme novas imagens de nódulos são apresentadas de

forma on-line seria bastante útil para esta área de pesquisa.

Nenhum dos artigos analisados apresentou a utilização de gramáticas, métodos

sintáticos ou grafos para a classificação dos nódulos. Muitos pesquisadores têm uti-

lizado estes métodos para lidar com problemas de classificação em imagens, mas

estas técnicas não estão sendo exploradas para a classificação de imagens médicas

e, em especial, em imagens mamográficas contendo nódulos. Esta lacuna pode ser

explorada.

Ao mesmo tempo que algumas lacunas foram encontradas, também é possível

perceber problemas recorrentes em alguns dos trabalhos analisados. O primeiro pro-

blema é a falta de padronização com relação às medidas de desempenho utilizadas

para validar o estudo. Enquanto a acurácia e a AUC foram as medidas mais utiliza-
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das, também foram encontradas várias outras medidas, por exemplo, sensibilidade,

especificidade, precisão, taxa de falso positivo, taxa de falso negativo etc. O problema

identificado é que mesmo que as medidas se relacionem de alguma forma, é difícil

comparar estudos que apresentaram os resultados em termos de sensibilidade e es-

pecificidade com outros trabalhos que apresentaram os resultados na forma de AUC.

Esta dificuldade acaba tornando bastante difícil encontrar o estado da arte nesta área

de pesquisa.

Outro problema bastante comum é a ausência de comparação entre os resulta-

dos obtidos pelo classificador e os resultados obtidos pelos médicos. Por exemplo,

uma acurácia de 90% obtida por um classificador pode ser boa ou ruim dependendo

da acurácia que seria obtida por um médico analisando as mesmas imagens, caso

contrário o sistema não poderia ser utilizado no dia a dia por profissionais da área de

saúde. Adicionalmente, muitos artigos não deixam claro quais métodos foram utiliza-

dos durante a avaliação dos modelos. Em alguns casos é até mesmo difícil saber se

as mesmas imagens foram utilizadas tanto na fase de treinamento quanto na fase de

testes. Esta informação é bastante útil, principalmente porque, quando os testes são

executados com as mesmas imagens utilizadas durante o treinamento, os resultados

tendem a ser melhores.

Dada a grande variedade de métodos e técnicas, é bastante difícil fazer uma com-

paração quantitativa dos resultados de um artigo com os resultados de outros artigos,

uma vez que eles variam nos mais diferentes aspectos. Para que uma compara-

ção adequada seja realizada, deveria ser utilizada uma base de dados comum de

tal forma que as mesmas imagens fossem empregadas na validação das diferentes

abordagens. Ainda, além de utilizar a mesma base de dados em comum, as mesmas

imagens devem ser utilizadas na etapa de treinamento dos diferentes modelos e, da

mesma forma, as mesmas imagens devem ser utilizadas na etapa de validação des-

ses modelos (exatamente os mesmos folds deveriam ser utilizados no caso de uma

validação cruzada, por exemplo).

3.2 Representação de nódulos

A revisão da literatura foi realizada em junho de 2018 e novamente em julho de

2021 e teve como objetivo responder as seguintes perguntas:

• Quais técnicas são utilizadas para representar nódulos benignos e malignos em
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mamogramas?

• Mamogramas sintéticos são úteis para a comunidade científica?

• Gramáticas estão sendo utilizadas em imagens médicas para modelar estruturas

do corpo humano?

Para responder as perguntas foram utilizadas strings de busca com as seguintes

palavras: “breast cancer”, synthetic, mammography, breast, “synthetic image”,

generation, phantoms, grammar e images. Para viabilizar a análise dos artigos,

foram considerados os 100 primeiros artigos de cada biblioteca digital ordenados por

relevância.

3.2.1 Análise global

Em (KIM; KIM; RO, 2014) foi criada uma abordagem para geração de imagens sin-

téticas bidimensionais (2D) a partir de um volume tridimensional (3D) obtido por meio

de uma tomossíntese digital da mama (digital breast tomosynthesis - DBT ). De acordo

com os autores, o objetivo almejado com a criação de imagens sintéticas foi reduzir

o nível de radiação necessário para aquisição dos dois tipos de imagens, a DBT e a

full-field digital mammography (FFDM). A abordagem desenvolvida faz uso da conspi-

cuidade (medida de quanto um objeto é discernível do fundo no qual ele está inserido)

dos voxels do volume 3D da DBT para melhorar a conspicuidade das lesões nas ima-

gens 2D geradas sinteticamente. A conspicuidade de uma lesão mostra o quanto

uma dada lesão pode ser discernida do seu entorno. Para validar o estudo, os au-

tores extraíram quatro índices de qualidade da imagem (global sharpness, sharpness

of mass boundary, contrast e contrast to noise ratio) e verificaram que a abordagem

proposta obteve melhores resultados que a abordagem conhecida como maximum in-

tensity projection. Estudos semelhantes foram apresentados em (MARISCOTTI et al.,

2017; CHOI et al., 2018). Em (MARISCOTTI et al., 2017), os autores concluíram que

as análises realizadas utilizando as imagens sintéticas apresentam um desempenho

interpretativo similar ao FFDM, confirmando seu papel importante como uma alterna-

tiva ao FFDM em mulheres que fazem tomossíntese mamária. Em (CHOI et al., 2018),

os resultados indicaram que o diagnóstico utilizando imagens sintéticas e mamografia

digital, com ou sem o auxílio das imagens DBT, para a avaliação de microcalcificações,

não foram significativamente diferentes.
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Outro trabalho que criou mamogramas sintéticos (2D) a partir de volumes obti-

dos de DBT foi (SCHIE et al., 2013). O objetivo foi criar imagens em 2D nas quais

os nódulos e as distorções arquiteturais fossem melhor visualizadas. Inicialmente a

abordagem utilizada encontra os pontos relevantes no volume DBT por meio de um

sistema de CAD e, em seguida, renderiza um mamograma a partir da intersecção da

superfície ajustada desses pontos e do volume DBT. Os resultados indicaram AUC de

0,85, enquanto que a AUC obtida nos mamogramas convencionais foi de 0,81 no que

diz respeito à tarefa de detecção dos nódulos.

Em (CHOI et al., 2016) o objetivo foi comparar o desempenho do diagnóstico obtido

a partir de imagens sintéticas em 2D construídas a partir de DBT, com o desempenho

do diagnóstico obtido a partir de imagens FFDM na detecção de câncer de mama. A

avaliação das imagens foi realizada por três radiologistas e os resultados não mos-

traram diferença significativa em termos de sensibilidade, mas um dos observadores

mostrou uma maior especificidade utilizando as imagens sintéticas.

No estudo (BLIZNAKOVA; PALLIKARAKIS, 2009) foi criado um modelo de mama

que inclui a forma da mama, o sistema de ductos, os ligamentos de Cooper, o músculo

peitoral, a textura da mama e possíveis anormalidades tais como nódulos ou micro-

calcificações. No modelo proposto, todos os objetos são transformados em valores de

voxels em uma matriz de textura. As imagens mamográficas foram sintetizadas utili-

zando a ferramenta XRayImagingSimulator. A avaliação da abordagem foi realizada

mediante a comparação de algumas características (fractal dimension, skewness, kur-

tosis e power law spectral analysis) obtidos a partir das imagens sintéticas e das ima-

gens reais. Os resultados mostraram que a abordagem utilizada produz modelos de

mama bastante realísticos.

Em (TAYLOR; OWENS; INGRAM, 1998) foi apresentada uma abordagem recur-

siva para simular o crescimento do sistema de dutos dentro do volume da mama,

utilizando conceito de crescimento de árvores e sub-árvores. A mama simulada foi

projetada no espaço bidimensional com a finalidade de possibilitar uma análise quan-

titativa comparando-a com a imagem da mama real utilizando o espectro de Fourier.

Os resultados mostraram que o modelo sintético apresentou propriedades texturais

que são similares a imagens reais.

Em (NAPPI et al., 2001) foi exibido um framework para simulação 3D de calcifica-

ções na mama. As calcificações criadas podem ser colocadas em uma mamografia

real ou simulada de tal forma que possam ser utilizadas como exemplos para radio-
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logistas. Para validar o experimento, os autores exibiram as imagens geradas para

quatro radiologistas experientes e solicitaram que eles avaliassem as imagens com

base nas seguintes respostas: i) sem calcificações; ii) definitivamente calcificações

reais; iii) provavelmente calcificações reais; iv) pode ser uma das duas; v) provavel-

mente calcificações simuladas; vi) definitivamente calcificações simuladas. A maioria

(18/30) das calcificações simuladas foram consideradas reais por pelo menos um dos

radiologistas.

Além dos trabalhos já mencionados nesta revisão, foram encontrados alguns es-

tudos que utilizam gramáticas para lidar com problemas na área médica, mas que não

resolvem problemas relacionados a imagens mamográficas. O trabalho (GALARRETA-

VALVERDE et al., 2013) propôs a geração de vasos sanguíneos em 3D utilizando

gramáticas estocásticas do tipo L-systems, visando a prover material que pudessem

ser utilizados para testar novos métodos de segmentação deste tipo de imagem. Os

vasos gerados simulam características naturais tais como bifurcações, tamanho mé-

dio e diâmetro, além de algumas anomalias como aneurismas e estenoses. Já em

(GALARRETA-VALVERDE et al., 2015), L-systems foram utilizados para representar

árvores vasculares de imagens angiográficas e para descrever uma medida baseada

na taxonomia Tokunaga capaz de diferenciar arquiteturas vasculares distintas. Os au-

tores concluíram que a metodologia aplicada não apenas possibilitava uma represen-

tação da arquitetura vascular de forma compacta, mas também fornecia uma medida

quantitativa da complexidade da bifurcação capaz de caracterizar diferentes tipos de

anomalias vasculares.

Trzupek e Ogiela (2014) criaram uma descrição semântica das topologias das ar-

térias coronárias utilizando um grafo gramatical ETPL{k} e uma descrição semântica

de seções individuais das artérias coronárias por meio de uma gramática livre de con-

texto. O objetivo do trabalho foi desenvolver uma abordagem linguística para mode-

lar as artérias coronárias e utilizar esta abordagem em sistemas de recuperação de

imagens. Já em (HAMDI et al., 2011) o trabalho consiste em segmentar imagens car-

díacas obtidas por meio de ultrassom e fazer estimativa das cavidades do coração

mediante o uso de uma abordagem baseada em gramáticas.

Três trabalhos (CAULKIN; ASTLEY, 1999; SAUNDERS et al., 2006; SHEN et al.,

2021) encontrados abordaram especificamente o problema de geração de nódulos

sintéticos em mamogramas, com propostas diferentes entre si, sendo que somente

um deles é recente.
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Em (CAULKIN; ASTLEY, 1999) foi realizada uma análise para selecionar as lo-

calizações mais realistas onde um nódulo frequentemente aparece e a conclusão foi

que a região mais frequente é o quadrante superior externo da mama. O método pro-

posto para geração do nódulo consiste inicialmente em extrair as regiões de interesse

que possuem um nódulo, sendo que os níveis de cinza dentro do nódulo devem ser

estimados utilizando apenas os pixels que estão fora do nódulo. Para realizar tal infe-

rência é utilizada uma thin plate spline para interpolar os pixels no interior do nódulo.

O formato do nódulo é definido a partir de um modelo estatístico construído conside-

rando um conjunto de imagens que possuíam um consistente conjunto de pontos de

referência. Todos os pontos de referência são alinhados considerando coordenadas

comuns de tal forma que cada forma pode ser representada por um vetor que será

utilizado na construção do modelo. Os autores afirmam que a abordagem utilizada

apresenta limitações como: estruturas que aparecem apenas dentro dos nódulos não

são modeladas, lesões muito grandes aparecem de forma mais clara nas imagens,

há perda de resolução devido ao processo de amostragem de níveis de cinza quando

são consideradas lesões de tamanhos diferentes. Além disso, na técnica proposta as

espículas dos nódulos não foram consideradas.

Uma abordagem para simular lesões em mamografias (nódulos e calcificações)

foi apresentada em (SAUNDERS et al., 2006). Para a simulação dos nódulos, inicial-

mente é necessário segmentar a lesão, examinar o perfil de contraste do nódulo em

termos do gradiente das bordas e mensurar as propriedades das bordas considerando

o perfil de desvio dessas bordas. A segmentação foi realizada utilizando o método La-

placian of Gaussian para detecção de bordas. O perfil de contraste do nódulo foi

mensurado computando o nível médio de cinza dos pixels pertencentes aos anéis

de elipses com o mesmo centro e mesmo ângulo de orientação. Como um nódulo

não tem exatamente o mesmo formato de uma elipse, foi criado um perfil de desvio

das bordas considerando uma máscara com o formato do nódulo e a correspondente

elipse que melhor se encaixa nesta máscara. As imagens geradas foram analisadas

e comparadas com imagens por três especialistas e a AUC quando considerado os

nódulos benignos e malignos foram 0,68 e 0,65, respectivamente.

O conceito de Generative adversarial networks (GAN) foi utilizado em (SHEN et

al., 2021) no processo de geração de nódulos sintéticos malignos em mamogramas.

O primeiro passo para gerar os nódulos é composto por uma Deep Convolutional GAN

(DGAN), treinada para aprender o formato de nódulos reais e gerar várias máscaras

com formatos semelhantes a partir de entradas aleatórias. No segundo passo, é ex-
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traído uma ROI de um mamograma normal onde não há nenhuma lesão. Ao mesmo

tempo, a máscara gerada é inserida em um fundo preto com o mesmo tamanho do

mamograma normal sendo colocada no mesmo local da ROI extraída na imagem do

mamograma normal. Em seguida, a ROI é preenchida com ruídos uniformemente ale-

atórios no valor de 0 a 255 (nível de cinza). No quarto passo, a ROI com ruído, a

máscara gerada e sua borda são combinadas formando uma pilha de três canais que

é fornecida para uma GAN treinada para gerar o nódulo que, por sua vez, é inserido

no mamograma normal na posição original da ROI. A abordagem proposta foi utili-

zada para aumentar o número de imagens utilizadas para treinamento de modelos de

detecção de nódulos. Os resultados mostraram um incremento de 5,03% na taxa de

detecção dos nódulos reais quando o treinamento fez uso das imagens sintéticas se

comparado com modelos que fizeram uso apenas das imagens reais.

3.2.2 Discussão e conclusão

Como pode-se perceber nesta revisão, vários trabalhos geraram imagens sinté-

ticas de mamogramas. Os objetivos de alguns destes trabalhos eram desenvolver

técnicas para criar as imagens sintéticas a partir de volumes obtidos por meio de to-

mossíntese digital da mama.

Outros trabalhos tiveram foco na comparação do desempenho da classificação

utilizando imagens sintéticas geradas a partir de DBT e de imagens FFDM. Também

foram encontrados trabalhos que fazem modelagens 3D da mama (sistema de ductos

e calcificações) e depois fazem uma projeção 2D dessas imagens e as submetem

para avaliação de radiologistas experientes.

Em especial, foram encontrados alguns trabalhos que geraram nódulos sintéticos

em mamogramas com o intuito de enriquecer os datasets. Dos trabalhos analisados

na revisão bibliográfica o estudo (SHEN et al., 2021) foi o que apresentou melhor

resultado, sendo que a utilização das imagens sintéticas de nódulos malignos geradas

pela abordagem elevou a taxa de detecção dos nódulos reais.

No que diz respeito à utilização de gramáticas, somente três trabalhos foram en-

contrados para modelar vasos sanguíneos. É importante notar que, após realizada

a revisão bibliográfica, não foram encontrados trabalhos que utilizassem gramáticas

nas etapas de criação de nódulos benignos e malignos de forma sintética. O trabalho

analisado com o melhor desempenho nesta área fez uso de deep learning o que de-

manda um grande número de imagens para que o padrão possa ser aprendido. Desta
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forma, podemos considerar este campo com alto potencial de exploração em trabalhos

futuros.

3.3 Considerações

Neste capítulo foram apresentados os resultados da revisão sistemática conduzida

com o intuito de compreender o cenário das pesquisas científicas na classificação dos

nódulos encontrados nos mamogramas. Também foram disponibilizados os resultados

da revisão com vistas a identificar as pesquisas acerca da representação de nódulos

sintéticos nos mamogramas.

Para a classificação dos nódulos, as técnicas mais utilizadas atualmente são ANN,

SVM e KNN. As imagens da mama criadas de forma sintética são, em geral, o resul-

tado de projeções 2D de imagens DBT ou imagens criadas a partir de phantoms.

Embora técnicas de deep learning estejam sendo mais recentemente exploradas, o

número de trabalhos encontrados na área do presente projeto ainda é menor quando

comparado com técnicas tradicionais de aprendizado de máquina.

Embora muitos trabalhos tenham sido publicados nos últimos anos considerando

estas duas áreas de pesquisa (classificação e representação de estruturas em mamo-

gramas sintéticos), nenhum dos estudos encontrados utilizou métodos sintáticos para

atingir seus objetivos. Neste sentido, a exploração da utilização de gramáticas se faz

pertinente nesta área de pesquisa. Os resultados compilados da revisão sistemática

realizada foram publicados no artigo (PEDRO; MACHADO-LIMA; NUNES, 2019a).

O próximo capítulo detalha os materiais e métodos utilizados neste projeto a fim

de atingir os objetivos propostos no Capítulo 1.
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4 MATERIAIS E MÉTODOS

O objetivo principal deste trabalho é utilizar métodos sintáticos para classificação

de nódulos em imagens mamográficas e geração de imagens sintética de nódulos.

Neste sentido, o propósito do presente capítulo é apresentar de forma detalhada os

materiais (Seção 4.1) e os passos percorridos para atingir os objetivos desta pesquisa

(Seção 4.2).

4.1 Materiais

Esta seção descreve quais materiais estão sendo utilizados neste projeto a fim de

atingir seus objetivos.

Foi percebido durante a revisão de literatura que as duas bases de dados mais uti-

lizadas são a DDSM (HEATH et al., 2000) e a MIAS (SUCKLING et al., 1994). Embora

essas duas bases de dados sejam públicas, elas não foram utilizadas neste projeto

pelos seguintes motivos: i) na base DDSM os nódulos estão demarcados nas ima-

gens, mas em várias imagens a demarcação não é precisa (é fornecido um arquivo

texto com a posição espacial de cada pixel referente à demarcação realizada), o que

dificultaria o processo de extração das características; ii) a base MIAS provê as ima-

gens, mas as informações sobre os nódulos são insuficientes para reconstruí-los com

precisão (são fornecidos a posição espacial do centróide no nódulo e o tamanho do

raio cuja circunferência engloba todo o nódulo).

A partir do exposto, neste projeto de pesquisa foi utilizado um dataset (Screen

Test: Alberta Program for the Early Detection of Breast Cancer) fornecido por pes-

quisadores da University of Calgary - Canadá, que a partir de agora será chamado

de dataset ST. Este dataset foi utilizado anteriormente nos trabalhos (MUDIGONDA;

RANGAYYAN; DESAUTELS, 1999; RANGAYYAN; MUDIGONDA; DESAUTELS, 2000;

MUDIGONDA; RANGAYYAN; DESAUTELS, 2000; NANDI et al., 2006; RANGAYYAN;

NGUYEN, 2007) e possui um conjunto de imagens de uma base de dados local e um
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conjunto de imagens do banco de dados MIAS com informações precisas dos nódulos

descrito na seção 4.1.1. Além disso, foi construído um novo dataset com imagens

fornecidas por pesquisadores do A. C. Camargo Cancer Center que a partir de agora

será chamado de dataset ACC descrito na seção 4.1.2. O diagnóstico das imagens

de ambos os datasets foram obtidos mediante realização de biópsias.

4.1.1 Dataset ST

O dataset em questão é formado por arquivos em formato de texto (um arquivo

para cada imagem) com as coordenadas dos pixels das bordas dos nódulos, além de

um único arquivo no formato Microsoft Excel contendo todas as características extraí-

das. Neste arquivo Microsoft Excel estão disponíveis as seguintes informações: i) um

identificador do nódulo; ii) a base de dados utilizada (MIAS ou local); iii) a classe do

nódulo (maligno e benigno no caso das imagens da base local, e maligno circunscrito

(MC), maligno espiculado (ME), benigno circunscrito (BC) e benigno espiculado (BE)

no caso das imagens da base MIAS); iv) características referentes à forma do nódulo;

e v) características referentes à textura/gradiente. O conjunto de imagens é formado

por 54 imagens da base de dados MIAS e 57 imagens da base de dados local, com

tamanho de pixel de 50µm. Os contornos dos nódulos foram demarcados por médicos

experientes. Pesquisadores da Universidade Federal de São Paulo (UNIFESP) clas-

sificaram o tipo da borda do nódulo das imagens da base de dados local como sendo

circunscrito ou espiculado. Desta forma, todas as imagens deste dataset possuem as

classes MC, ME, BC ou BE. A Tabela 4 exibe a distribuição das imagens de acordo

com as classes e tipos de borda.

Tabela 4: Distribuição dos nódulos do dataset ST de acordo com sua classe e tipo de
borda.

Classe e tipo de borda Quantidade
Benigno circunscrito (BC) 53
Benigno espiculado (BE) 12
Maligno circunscrito (MC) 10
Maligno espiculado (ME) 36

Fonte: O autor (2023)
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4.1.2 Dataset ACC

O dataset ACC foi construído com 202 imagens de nódulos com tamanho de pi-

xel de 70µm fornecidas por pesquisadores do A. C. Camargo Cancer Center. Destas

imagens, 104 nódulos são benignos e 98 são malignos e tiveram os contornos de-

marcados por dois médicos residentes de radiologia, orientados por um médico radi-

ologista do A. C. Camargo Cancer Center com 15 anos de experiência neste tema.

Além disso, os médicos radiologistas forneceram a informação sobre a classificação

dos contornos, categorizando-os em espiculados ou não espiculados. Desta forma, as

nódulos foram classificados como maligno espiculado (ME), benigno espiculado (BE)

e benigno não espiculado (BnE). É importante ressaltar que este dataset não contém

nódulos malignos não espiculado (MnE). A Tabela 5 exibe a distribuição dos nódulos

de acordo com suas classes e tipo de borda.

Tabela 5: Distribuição dos nódulos do dataset ACC de acordo com sua classe e tipo
de borda.

Classe e tipo de borda Quantidade
Benigno não espiculado (BnE) 99

Benigno espiculado (BE) 5
Maligno não espiculado (MnE) 0

Maligno espiculado (ME) 98

Fonte: O autor (2023)

É importante ressaltar a diferenciação dos tipos de borda fornecidos pelos pes-

quisadores que classificaram as imagens dos datasets ST e ACC. Ambos datasets

possuem nódulos com tipos de borda “espiculado“ gerando as classes BE e ME. O

dataset ST possui nódulos com tipos de borda “circunscrito“, gerando as classes BC

e MC e o dataset ACC possui nódulos com tipos de bordas “não espiculado“ gerando

as classes BnE e MnE. Por conta desta diferenciação, quando os datasets foram uti-

lizados em conjunto no mesmo experimento, foram combinados os nódulos benignos

circunscritos (BC) do dataset ST com os nódulos benignos não espiculados (BnE) do

dataset ACC e, de forma semelhante, foram combinados os nódulos malignos circuns-

critos (MC) do dataset ST com os nódulos malignos não espiculados (MnE) do dataset

ACC.

A Figura 13 exibe as bordas de alguns nódulos benignos e malignos.
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Figura 13: Bordas de alguns nódulos benignos e malignos.

Fonte: O autor (2023).

4.2 Métodos

Esta seção descreve os métodos utilizados neste projeto para alcançar os objetos

de pesquisa.

4.2.1 Visão geral dos métodos utilizados

A Figura 14a exibe um diagrama com as atividades realizadas neste projeto de

pesquisa no que diz respeito à classificação dos nódulos reais, enquanto a Figura 14b

apresenta as atividades realizadas para a geração das imagens sintéticas.

Conforme apresentado na Figura 14a, as seguintes atividades foram executadas

para a tarefa de classificação de nódulos:

1 - Revisão bibliográfica sistemática: foi realizada uma revisão sistemática da li-

teratura cujo objetivo foi identificar quais classificadores e características são utilizados

e quais resultados foram obtidos na tarefa de classificação dos nódulos. O conteúdo

da revisão sistemática gerou a publicação do artigo (PEDRO; MACHADO-LIMA; NU-

NES, 2019a). A revisão bibliográfica sistemática foi apresentada na Seção 3.1.

2 - Criação de uma nova base de dados de imagens: uma nova base de dados
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Figura 14: Atividades para classificação e geração de nódulos: (a) Atividades realiza-
das na etapa de classificação dos nódulos reais; (b) Atividades realizadas na etapa de
geração de imagens sintéticas de nódulo.

(a) (b)

Fonte: O autor (2023).

com 202 imagens foi criada durante este projeto de pesquisa, conforme apresentado

na Seção 4.1.

3 - Representação poligonal dos nódulos: foi desenvolvido um método para

criar uma representação poligonal dos nódulos. A representação poligonal é impor-

tante pois reduz a complexidade dos contornos, tornando o processo de extração de

características menos custoso em termos de recursos computacionais. Os algoritmos

utilizados e as representações poligonais são detalhados na Seção 5.1.

4 - Extração das características: foram extraídas características relacionadas a

forma, textura e gradiente das imagens. Além disso, foram extraídos os momentos de

Hu como características adicionais para os classificadores. O processo e as definições

das características utilizadas são apresentados na Seção 5.2.

5 - Seleção das características: foi desenvolvido um processo baseado na impor-

tância de Gini para selecionar as características mais relevantes para a classificação

dos nódulos. Os detalhes deste processo estão na Seção 5.3.



69

6 - Discretização das características: para que as características extraídas das

imagens possam ser utilizadas em um classificador baseado em gramáticas, é neces-

sário que elas sofram um processo de discretização. Neste caso, após a discretização,

as características que possuíam um valor contínuo passam a serem representadas por

um rótulo. Este processo é descrito na Seção 5.4.

7 - Construção das gramáticas: foram criados modelos hierárquicos (árvores)

que pudessem ser utilizados para representar os nódulos de tal forma que estes mo-

delos pudessem ser utilizados para a criação das gramáticas. Estas gramáticas, por

sua vez, tiveram suas probabilidades estimadas e foram utilizadas para a criação de

analisadores sintáticos que são a base dos classificadores (seções 5.5.1 a 5.5.3).

8 - Classificação Bayesiana: para classificar os nódulos como pertencentes à

classe Benigno ou Maligno, foi construído um classificador Bayesiano composto por

dois analisadores sintáticos. O classificador utilizado é descrito na Seção 5.5.4.

Conforme ilustrado na Figura 14b, as atividades realizadas para a geração de

nódulos sintéticos foram:

1 - Revisão bibliográfica: inicialmente foi conduzida uma revisão bibliográfica da

literatura para verificar quais técnicas são utilizadas para a representação de nódulos

sintéticos em mamogramas, conforme detalhado na Seção 3.2.

2 - Fusão de contornos reais para geração de novos contornos: esta aborda-

gem combinou contornos de nódulos reais para gerar contornos sintéticos. Os con-

tornos mais semelhantes aos contornos de nódulos reais foram então selecionados

mediante utilização das gramáticas criadas anteriormente durante o processo de clas-

sificação dos nódulos. Esta abordagem é descrita com detalhes na Seção 6.1.

3 - Alteração de contornos reais para geração de novos contornos: outra

abordagem utilizada para gerar os contornos dos nódulos sintéticos foi alterar peque-

nas partes dos contornos dos nódulos reais. Mais precisamente, o contorno real foi

dividido em 8 partes e uma ou mais partes do contorno foram alteradas. De forma

semelhante à abordagem de fusão de contornos reais, foram utilizadas as gramáticas

para selecionar os contornos gerados mais semelhantes aos contornos reais, con-

forme descrito na Seção 6.2.

4 - Transferência de um nódulo real para um novo mamograma: esta aborda-

gem consiste em transferir um nódulo encontrado em um mamograma para um outro

mamograma em uma posição na qual nenhum outro nódulo exista. Mais detalhes
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sobre esta abordagem são encontrados na Seção 6.3.

5 - Aplicação de textura para os nódulos sintéticos: as abordagens utiliza-

das para a aplicação de textura nos nódulos sintéticos gerados são detalhadas na

Seção 6.4.

4.2.2 Tecnologias utilizadas

Nesta seção são apresentadas as tecnologias utilizadas durante o desenvolvi-

mento deste projeto.

Representação poligonal dos nódulos: os algoritmos utilizados para criar a re-

presentação poligonal dos nódulos foram implementados no formato de scripts utili-

zando a linguagem de programação Python na versão 3. Em especial, foi utilizada a

biblioteca de código fonte aberto OpenCV (BRADSKI, 2000) que já possui uma imple-

mentação para Python do algoritmo RDP.

Extração das características: para realizar a extração das características dos

nódulos representados pelos modelos poligonais, foram criados scripts utilizando a

linguagem de programação Python na versão 3. A escolha desta linguagem de pro-

gramação se deu devido aos recursos providos pela OpenCV (BRADSKI, 2000).

Seleção das características: algoritmo Random Forest foi utilizado para obter

a importância de Gini utilizada no mecanismo de seleção de característica. A imple-

mentação foi feita utilizando a linguagem de programação Python versão 3 e utilizando

a biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) devido à facilidade de uso e aos

recursos providos pela biblioteca.

Discretização das características: os algoritmos para realizar a discretização

das características utilizados neste projeto foram implementados utilizando a linga-

guem de programação Java (Ômega) e Python (KBinsDiscretizer). O algoritmo Ômega

foi implementado em JAVA pois ele não estava encapsulado em nenhuma biblioteca

disponível publicamente. Posteriormente, o algoritmo KBinsDiscretizer também foi uti-

lizado neste projeto, mas optou-se por utilizar a implementação em Python disponível

pela biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).

Gramáticas: o arcabouço para construção dos modelos gramaticais e para classi-

ficação dos nódulos (discretização das características - algoritmo Ômega, construção

das gramáticas e classificação Bayesiana) foi implementado utilizando a linguagem

Java, uma vez que não havia bibliotecas públicas disponíveis para construção dos
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modelos e JAVA era a linguagem de maior conhecimento no momento da implemen-

tação.

Outros classificadores: no presente projeto também foram implementados ou-

tros modelos de aprendizado de máquina para que fossem feitas comparações com

os métodos gramaticais. Os modelos ANN, KNN, SVM e RF foram implementados uti-

lizados a linguagem Python e a biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). O

modelo LGBM também foi implementado utilizando a linguagem Python, mas utilizou

o LightGBM Python-package (PYTHON-PACKAGE, 2023).

Geração de imagens: todas as implementações feitas para a geração de ima-

gens foram realizadas utilizando a linguagem de programação Python e a biblioteca

OpenCV (BRADSKI, 2000).

4.3 Considerações finais

Neste capítulo foi apresentada uma visão geral dos materiais utilizados e dos mé-

todos empregados durante o desenvolvimento do presente projeto.

Os capítulos a seguir detalham os métodos aqui apresentados. O Capítulo 5 apre-

senta as definições e o detalhamento da implementação em relação às técnicas de-

senvolvidas para classificação de nódulos e o Capítulo 6 detalha o processo de gera-

ção de imagens sintéticas de nódulos.
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5 CLASSIFICAÇÃO DE NÓDULOS

Este capítulo detalha as atividades realizadas para a construção dos classificado-

res baseados em gramática e a classificação dos nódulos considerando as classes

Benigno e Maligno. A representação poligonal dos nódulos é vista na seção 5.1, a

extração das características é detalhada na seção 5.2, na seção 5.3 é explicado o pro-

cesso de seleção de características, na seção 5.4 é exido o processo empregado para

discretização das características, o processo classificação dos nódulos utilizando gra-

máticas é explicado na seção 5.5 e na seção 5.6 é detalhada a técnica utilizada para

validação dos modelos criados.

5.1 Representação poligonal dos nódulos

Dois algoritmos foram utilizados na criação dos modelos poligonais: i) Ramer-

Douglas-Peucker (RDP) e, ii) the Peter Borne (PB) algorithms. A implementação des-

ses algoritmos foi realizada durante um trabalho de iniciação científica e utilizada neste

projeto de pesquisa.

O algoritmo RDP (RAMER, 1972) é capaz de gerar modelos poligonais a partir de

um conjunto de pontos. O algoritmo pode ser descrito em quatro etapas: i) considere

um conjunto de N pontos (10 nesse exemplo - P0 to P9, mas no caso dos nódulos,

seriam todos os pontos (pixels) que fazem parte da borda do nódulo) e um parâmetro

ε utilizado como limiar; ii) conecte o primeiro ao último ponto (P0 e P9) utilizando um

segmento de reta e encontre um ponto pertencente à N que possua a maior distância

até o segmento P0P9. Caso a distância encontrada seja maior que ε, então este ponto

será mantido na criação poligonal do modelo. Supondo que o ponto encontrado pre-

viamente seja o P5, divida o segmento de reta P0P9 em dois segmentos P0P5 e P5P9;

iii) repita a etapa anterior para cada segmento de reta e, quando as distâncias dos

pontos encontrados até o segmento de reta for maior que ε, mantenha esses pontos

para formar o modelo poligonal, caso contrário, descarte-os; iv) repita esse processo
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até que todos os pontos em N tenham sido verificados (LIU et al., 2011). Ao término

da seleção e descarte dos pontos, conecte os pontos selecionados utilizando seg-

mentos de retas para gerar o modelo poligonal. A Figura 15 ilustra a primeira iteração

do algoritmo RDP considerando N = 10 na qual o ponto P5 é escolhido para fazer

parte do conjunto final de pontos do modelo poligonal, pois a distância do ponto P5 ao

segmento P0P9 é maior que ε.

Figura 15: Primeira iteração do algoritmo RDP na qual o ponto P5 é escolhido para
fazer parte do conjunto de pontos do modelo poligonal.

Fonte: O autor (2023).

O modelo poligonal gerado pelo algoritmo PB (BORNE, 2014) simplifica o con-

torno do nódulo descartando vértices menos importantes - o vértice pode ser qualquer

ponto presente no contorno. A importância do vértice V i é calculada utilizando a equa-

ção 5.1, na qual Li e Li+1 são, respectivamente, os vetores correspondentes aos seg-

mentos de retas que se encontram no vértice V i, e Si é o produto dos comprimentos

desses segmentos. A Figura 16 exemplifica o vértice V i e os segmentos Li e Li+1 de

um dado contorno a ser simplificado. Este algoritmo pode ser descrito considerando

as seguintes fases: i) considere um conjunto de pontos N (por exemplo, os pontos

(pixels) que fazem parte da borda do nódulo) e um número inteiro T que é o maior

número de pontos que formará o modelo poligonal final; ii) calcule a importância de

cada vértice considerando todos os vértices do contorno original. Enquanto o número

de vértices no contorno for maior que T, selecione o vértice com a menor importância

e o remova do contorno; iv) recalcule a importância de cada vértice adjacente aos vér-

tices removidos recentemente; v) repita o passo ii até que o número total de vértices

no contorno seja igual a T.

V i = arccos (
Li · Li+1

Si
)Si (5.1)
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Figura 16: Exemplo da aplicação do algoritmo PB, no qual são exibidos o vértice V i e
os segmentos de retas Li e Li+1.

Fonte: O autor (2023).

A Figura 17 exibe alguns exemplos obtidos a partir da aplicação dos algoritmos

RDP e PB.

5.2 Extração de características

Em alguns experimentos realizados neste projeto de pesquisa foram utilizadas ca-

racterísticas extraídas pelos pesquisadores da University of Calgary (dataset ST ). As

características relativas à forma do nódulo são: compacidade, índice de espicula-

ção, fração de concavidade, fator de Fourier e dimensões fractais. As características

relativas à textura/gradiente dos nódulos são: acutância, coeficiente de variação e

contraste.

Após a implementação dos algoritmos para criar os modelos poligonais, foram

implementados algoritmos para extrair as mesmas características de forma citadas

anteriormente e também os momentos de Hu a partir modelos poligonais criados.

Estas características foram extraídas tanto das imagens do dataset ST como das

imagens do dataset ACC.

Durante o restante deste trabalho, será mencionado se as características utilizadas

no experimento foram extraídas pelos pesquisadores da University of Calgary ou pelos

algoritmos implementados durante este projeto. A Seção 5.2.1 detalha a definição das

características extraídas.
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Figura 17: Representação poligonal dos nódulos. (a) O contorno original do nódulo
demarcado por especialistas; (b) - (d) modelos poligonais utilizando o algoritmo RDP
com ε = 0,1%, 1% e 5%, respectivamente. (e) - (f) modelos poligonais utilizando o
algoritmo PB com 93, 20 e 3 pontos, respectivamente, respectively.

(a) Nódulo original (b) RDP com ε = 0,1% (c) RDP com ε = 1% (d) RDP com ε = 5%

(e) PB com T = 93 (f) PB com T = 20 (g) PB com T = 3

Fonte: (HIRAMA et al., 2020).

5.2.1 Características extraídas das imagens

As características extraídas das imagens e que estão sendo utilizadas neste pro-

jeto podem ser divididas em três grupos: características de forma, de textura/gradiente

e momentos de Hu.

5.2.1.1 Características de forma

Compacidade: Esta característica mede a eficiência de um contorno em conter

uma determinada área, sendo comumente descrita conforme Equação 5.2, na qual

P e A são o perímetro e a área do nódulo, respectivamente. Entretanto, a medida

compacidade pode também ser representada pela Equação 5.3, sendo esta a equação

utilizada neste trabalho. Com esta expressão, C = 0 para um círculo e seu valor

aumenta conforme a forma vai se tornando mais complexa (irregular) até atingir um

valor máximo de 1 (RANGAYYAN; MUDIGONDA; DESAUTELS, 2000).
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C =
P 2

A
(5.2)

C = 1− 4πA

P 2
(5.3)

Índice de espiculação: O carcinoma invasivo é um tipo de câncer de mama que

promove uma invasão dos tecidos ao seu redor formando distorções estreitas e es-

telares em sua borda. Dada esta característica do nódulo, foi utilizado o índice de

espiculação para medir o grau de espiculação da borda de um nódulo (RANGAYYAN;

MUDIGONDA; DESAUTELS, 2000). As espículas candidatas são identificadas como

pertencendo à borda do nódulo e delimitadas por pares de sucessivas inflexões. A

Figura 18 exibe duas espículas candidatas.

Figura 18: Exemplos de espículas e seus ângulos. (a) Espícula formada pelos seg-
mentos s1 e s2 (M = 2), ângulo de espiculação Θ = Θ1 e S = s1 + s2. (b) Espícula for-
mada pelos segmentos s1, s2, s3 e s4 (M = 4). Como M > 2, Θth = (Θ1+Θ2+Θ3)/3.
Como Θ1 > Θth e Θ3 > Θth eles podem ser descartados. Como Θ2 < Θth temos que
Θ = Θ2. e S = s1 + s2 + s3 + s4.

Fonte: O autor (2023).

Seja i uma espícula de um conjunto de N espículas formada por Si e θi, i = 1,

2, 3, ..., N, na qual Si é a soma dos segmentos que formam a espícula e θi o ân-

gulo considerado entre os segmentos, o índice de espiculação é computado conforme

Equação 5.4.

SI =

∑N
i=1(1 + cos θi)Si∑N

i=1 Si
(5.4)

Fração de concavidade: A maioria dos nódulos benignos possui maiores quan-

tidades de macrolobulações convexas, embora algumas possam ter poucas concavi-

dades e espículas. Por outro lado, nódulos malignos tipicamente possuem segmen-

tos côncavos e convexos além de microlobulações e espículas proeminentes (RAN-
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GAYYAN; MUDIGONDA; DESAUTELS, 2000). A Figura 19 exibe um nódulo maligno

no qual foram demarcados alguns segmentos côncavos e convexos.

Figura 19: Partes côncavas e convexas de um nódulo maligno espiculado. Duas partes
côncavas destacadas por círculos tracejados e duas partes convexas destacadas por
retângulos tracejados.

Fonte: O autor (2023).

O valor da característica fração de concavidade deve ser menor para os nódulos

benignos do que para os malignos, pois os nódulos benignos possuem menos seg-

mentos côncavos. Detalhes sobre o cálculo desta característica podem ser encontrado

em (RANGAYYAN; MUDIGONDA; DESAUTELS, 2000; MUDIGONDA; RANGAYYAN;

DESAUTELS, 1999).

Seja um nódulo formado por M segmentos e seja Si, i = 1, 2, 3, ...,M o compri-

mento de um segmento que compõe o nódulo. O comprimento total Tl da borda do

nódulo é computado conforme Equação 5.5. Seja CCi, i = 1, 2, 3, ...P , o comprimento

de P segmentos côncavos. O comprimento acumulado dos segmentos côncavos é

dado pela Equação 5.6. A característica fração de concavidade é calculada a partir da

Equação 5.7.

Tl =
M∑
i=1

Si (5.5)
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CCl =
P∑
i=1

CCi (5.6)

Fcc =
CCl
Tl

(5.7)

Fator de Fourier: É uma medida relacionada à presença de rugosidade ou com-

ponentes de alta frequência1 em um contorno. A vantagem de utilizar o Fator de

Fourier é que ele é limitado ao intervalo [0, 1], além de não ser sensível a ruído, ser

invariante à translação, à rotação, ao ponto inicial, ao tamanho do contorno e seu valor

aumenta conforme o contorno do objeto se torna mais complexo e rugoso. É esperado

que o valor desta característica seja menor para os nódulos benignos do que para os

malignos. Esta medida é obtida por meio da Equação 5.8, na qual Z0(k) são os des-

critores de Fourier normalizados (Equação 5.9) e Z(k) são os descritores de Fourier

(Equação 5.10, na qual k = −N/2, ...,−1, 0, 1, 2, ...N/2 − 1 e z(n) = x(n) + jy(n), n =

0, 1, ..., N − 1 representa a sequência das coordenadas de pixels do contorno). Mais

informações sobre a extração do Fator de Fourier pode ser visto em (RANGAYYAN;

NGUYEN, 2007).

FF = 1−
∑N/2

K=−N/2+1 |Z0(k)|/|k|∑N/2
K=−N/2+1 |Z0(k)|

(5.8)

Z0(k) =

0, k = 0;

Z(k)
|Z(1)| , caso contrário.

(5.9)

Z(k) =
1

N

N−1∑
n=0

z(n)exp

[
− j 2π

N
nk

]
(5.10)

Dimensão Fractal: Um fractal é uma função ou padrão que possui autossimilari-

dade em todas ou em várias escalas ou níveis de ampliação. São objetos geométricos

irregulares com aninhamento estrutural infinito em todas as escalas. Dois exemplos

conhecidos de fractais são a curva de Koch e o triângulo de Sierpinski, que podem

ser vistos na Figura 20. Estes exemplos podem ser gerados a partir da repetição

de um padrão básico em um processo recursivo ou iterativo. Com o intuito de fazer

uma análise quantitativa da forma de um objeto, pode-se utilizar uma medida cha-

1No domínio de Fourier, as altas frequências são geradas pelos detalhes das imagens, por exemplo,
bordas, lados e transições de nível de cinza.
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Figura 20: Exemplos de fractais. (a) - (d) quatro iterações do fractal conhecido como
curva de Koch. (e) - (h) quatro iterações do triângulo de Sierpinski.

(a) Primeira iteração (b) Segunda iteração (c) Terceira iteração (d) Quarta iteração

(e) Primeira iteração (f) Segunda iteração (g) Terceira iteração (h) Quarta iteração

Fonte: O autor (2023).

mada de dimensão fractal para caracterizar a autossimilaridade, a complexidade de

aninhamento ou a propriedade de preenchimento de espaços, podendo ser estendida

para caracterizar a complexidade de um padrão em geral. Nódulos malignos possuem

um certo grau de aleatoriedade associado com o seu crescimento e têm, tipicamente,

forma complexa e irregular, sendo possível utilizar a dimensão de fractal para me-

dir a complexidade de sua forma. Como os nódulos malignos têm uma forma mais

rugosa, é esperado que as dimensões fractais destes nódulos sejam maiores que a

dos nódulos benignos, pois estes últimos possuem contornos relativamente suaves

(RANGAYYAN; NGUYEN, 2007).

Seja a o número de peças autossimilares considerando um fator de redução n e

D a dimensão fractal, a relação entre a, n e D é dada pela Equação 5.11. Com base

na Equação 5.11, a dimensão fractal D é definida conforme Equação 5.12. Portanto,

a inclinação da reta aproximada de um gráfico log(a) vs. log(n) pode prover uma

estimativa de D (RANGAYYAN; NGUYEN, 2007).

a = nD (5.11)

D =
log(a)

log(n)
(5.12)
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A forma mais comumente utilizada para calcular a dimensão fractal é o método

box counting. Este método consiste em particionar o padrão ou o espaço de uma

imagem em quadrados de tamanhos iguais, e contar o número de quadrados que

contêm uma parte da imagem (pelo menos um pixel). O processo é repetido mediante

particionamento do espaço da imagem em pedaços cada vez menores.

Outra forma clássica de calcular a dimensão fractal é conhecida como ruler method.

Utilizando diferentes comprimentos de segmentos de retas (réguas), o tamanho to-

tal de um contorno ou padrão pode ser estimado com diferentes níveis de acurácia.

Quando é utilizada uma régua mais larga, os detalhes de um determinado contorno

são ignorados; em contrapartida, quando uma régua menor é utilizada, estes deta-

lhes são levados em consideração. Desta forma, a estimativa do tamanho melhora

conforme o tamanho da régua diminui. Mais detalhes sobre o cálculo das dimensões

fractais utilizando box counting e ruler method podem ser vistos em (RANGAYYAN;

NGUYEN, 2007).

Tanto o box counting quanto o ruler method podem ser diretamente aplicados a

uma assinatura unidimensional (1D) quanto a contornos 2D. Na abordagem utilizada

neste projeto, os contornos 2D foram transformados em assinaturas 1D, definidos

como a distância radial de cada ponto do contorno ao centroide do nódulo com uma

função do índice do ponto do contorno. Como os nódulos benignos são mais arredon-

dados, as assinaturas dos contornos são mais suaves. Em contrapartida, os nódulos

malignos são mais rugosos e, portanto, têm uma assinatura mais complexa.

Neste trabalho foram utilizadas quatro medidas de dimensões fractais. São elas:

dimensão fractal 1D ruler, dimensão fractal 2D ruler, dimensão fractal 1D box counting

e dimensão fractal 2D box counting.

5.2.1.2 Características de gradiente e textura

Acutância: É uma medida utilizada para representar nitidez ou a mudança de den-

sidade em uma borda de um nódulo. É computada utilizando derivadas direcionais ao

longo da normal em cada um dos pontos da borda do nódulo, levando em considera-

ção as diferenças das intensidades internas e externas normalizada para a distância

de um pixel unitário (MUDIGONDA; RANGAYYAN; DESAUTELS, 2000). A acutância

pode ser calculada de acordo com a Equação 5.13, na qual fmax e fmin são os valores

de máximo local e mínimo local dos pixels extraídos ao redor da borda, e N é o nú-

mero de pixels ao longo da borda. O root-mean-squared (RMS) gradiente di no i-ésimo
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ponto da borda é obtido por meio da Equação 5.14, na qual fi(j), j = 0, 1, 2, ..., ni, são

os (ni + 1) números de pixels ao longo da perpendicular no i-ésimo ponto da borda

incluindo o próprio ponto da borda. O valor ni é limitado a no máximo 160 pixels (80

pixels de cada lado da borda).

A =
1

fmax − fmin

∑N
i=1 di
N

(5.13)

di =

√∑ni−1
j=0 [fi(j)− fi(j + 1)]2

ni
(5.14)

Duas versões de acutância foram utilizadas. A primeira, chamada acutância tra-

dicional foi obtida por meio do cálculo da diferença entre a intensidade dos pixels ao

longo da perpendicular traçada com relação à borda do nódulo. A segunda medida,

chamada apenas de acutância, foi computada de uma forma similar, mas conside-

rando as diferenças entre os pixels adjacentes ao longo das normais. Mais informa-

ções sobre estas características estão descritas em (MUDIGONDA; RANGAYYAN;

DESAUTELS, 2000).

Coeficiente de variação: O objetivo desta característica é investigar a variabili-

dade na nitidez do nódulo em torno de sua borda, além de avaliar a nitidez média

com a medida acutância. Variância é uma medida estatística da força de um sinal e

pode ser utilizada como detector de bordas, pois responde às bordas entre as regiões

de diferente cores (MUDIGONDA; RANGAYYAN; DESAUTELS, 2000). A variância σ2
ω

localizada é calculada em uma janela móvel ω com um número ímpar de pixels M

na direção perpendicular do pixel da borda conforme Equação 5.15, na qual M = 5,

fi(n), n = 0, 1, 2, ..., ni são os pixels considerados no i-ésimo ponto da borda na dire-

ção perpendicular e µω é definido de acordo com a Equação 5.16. O valor máximo de

variância computado é escolhido como a ‘força’ da borda no ponto sendo processado.

Em seguida o coeficiente de variação é calculado levando em consideração a ‘força’

da borda para todos os pontos. Mais detalhes sobre esta medida podem ser vistos em

(MUDIGONDA; RANGAYYAN; DESAUTELS, 2000).

σ2
ω =

1

M

[M/2]∑
n=[−M/2]

[fi(n)− µω]2 (5.15)
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µω =
1

M

[M/2]∑
n=[−M/2]

fi(n) (5.16)

Contraste: Para a extração da característica contraste foi utilizada uma matriz de

coocorrência do nível de cinza (gray level co-occurrence matrix - GLCM) considerando

os pixels da borda do nódulo e da região de seu entorno extraídos anteriormente. A

GLCM Pd(i, j, θ, d) reflete a probabilidade da distribuição da transição do nível de cinza

i para o nível de cinza j, considerando a direção θ e uma distância d (neste caso,

d = 1). A medida contraste utilizada neste projeto é dada pela Equação 5.17, na qual N

é o número de níveis de cinza (256 nas imagens utilizada neste estudo) e R é igual ao

número total de pares de pixels na região utilizada para o cálculo da característica em

uma determinada direção angular. Mais detalhes sobre a extração desta característica

podem ser encontrados em (MUDIGONDA; RANGAYYAN; DESAUTELS, 2000).

Contraste =
N−1∑
n=0

n2
∑
i−j=n

(
P (i, j, θ, d)

R

)
(5.17)

5.2.1.3 Momentos de Hu

Em (HU, 1962) sete momentos invariantes baseados nos momentos centrais nor-

malizados foram introduzidos. Estes momentos podem ser utilizados como descritores

de forma. São muito úteis porque são invariantes à rotação, translação e escala da

forma. A definição dos momentos de Hu é explicada com detalhes em (HU, 1962) e

foram sumarizadas nas equações 5.18 a 5.22, na qual I(x, y) é a intensidade do pixel

na posição (x,y) de uma imagem I representada por uma matriz bidimensional, (p + q)

são chamados momentos de ordem, x̄ e ȳ são os componentes do centroide, ηpq são

os momentos centrais, µpq são os momentos invariantes e H1a H7 são os momentos

de Hu.

Mij =
∑
x

∑
y

xiyiI(x, y) (5.18)

x̄ =
M10

M00

, ȳ =
M01

M00

(5.19)
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ηpq =
∑
x

∑
y

(x− x̄)p(y − ȳ)qI(x, y) (5.20)

µpq =
ηpq
ηγ00

, γ =
p+ q

2
(5.21)

H1 =µ20 + µ02

H2 =(µ20 − µ02)
2 + 4(µ11)

2

H3 =(µ30 − 3µ12)
2 + (µ03 − 3µ21)

2

H4 =(µ30 + µ12)
2 + (µ03 + µ21)

2

H5 =(µ30 − 3µ12)(µ30 + µ12)((µ30 + µ12)
2 − 3(µ21 + µ03)

2)+

(3µ21 − µ03)(µ21 + µ03)(3(µ30 + µ12)
2 − (µ03 + µ21)

2)

H6 =(µ20 − µ02)((µ30 + µ12)
2 − (µ21 + µ03)

2)+

4µ11(µ30 + µ12)(µ21 + µ03)

H7 =(3µ21 − µ03)(µ30 + µ12)((µ30 + µ12)
2 − 3(µ21 + µ03)

2)+

(µ30 − 3µ12)(µ21 + µ03)(3(µ30 + µ12)
2 − (µ03 + µ21)

2)

(5.22)

5.3 Seleção de características

Selecionar as características mais úteis é importante para redução de ruído nos

dados, contribuindo para melhorar a acurácia dos modelos e classificação.

A “importância de Gini” foi utilizada como mecanismo de seleção de características

neste projeto de pesquisa dada a facilidade de obtenção desta medida. Para calcular

esta medida, um classificador to tipo Random Forest (RF) foi implementado utilizando

as imagens dos datasets e considerando as classes “Benigno” e “Maligno”, sendo que

a importância de Gini é um dos outputs do classificador. Tal valor está relacionado

com a frequência em que a característica é selecionada no processo de divisão dos

nós de cada árvore de decisão com base no quão discriminativa ela é no processo de

classificação (MENZE et al., 2009).
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5.4 Discretização das características

O primeiro passo para a criação das gramáticas é a discretização das caracterís-

ticas contínuas extraídas da imagem. Esse passo é necessário para que a caracte-

rística discretizada seja representada por um rótulo que, por sua vez, será utilizado

para compor uma sequência de símbolos que irá representar um nódulo benigno ou

maligno. Neste projeto de pesquisa foram utilizados os algoritmos KBinsDiscretizer

(PEDREGOSA et al., 2011) e Ômega (RIBEIRO et al., 2008). O KBinsDiscretizer foi

utilizado neste projeto devido ao fato de sua fácil implementação, pois está disponí-

vel na biblioteca Scikit Learn, e o Ômega dado a flexibilidade de escolher níveis de

inconsistência diferentes para os bins.

A implementação do algoritmo KBinsDiscretizer utilizada neste projeto tem três

parâmetros de entrada: n_bins é a quantidade de bins que será gerada, encode é o

método utilizado para codificar o resultado, ou seja, como será gerado o identificador

de cada bin, e strategy é a estratégia utilizada para definir a largura de cada bin. Para

o parâmetro encode foi utilizado o valor “ordinal” que gera o identificador no formato

de um inteiro, o valor atribuído ao parâmetro strategy foi “uniform” para que os bins

tivessem todos a mesma largura e foram testados vários valores para o parâmetro

n_bins para a calibração do processo de discretização. Este algoritmo não leva em

consideração a classe de cada instância, pois ele divide as características em bins

considerando apenas o valor de cada característica.

O algoritmo Ômega utiliza uma medida de inconsistência (proporção de instân-

cias presentes em um bin que não pertence à classe majoritária) para determinar o

número final de bins. Conforme o número de bins diminui, o número de inconsis-

tências aumenta. Desta forma, o objetivo é manter um número de bins mínimo com

um número mínimo de inconsistências, estabelecendo um balanceamento entre es-

sas duas medidas. Ômega tem um custo de processamento linear considerando N

valores ordenados e pode ser dividido em quatro passos. Os primeiros três passos

são utilizados para a discretização das características e serão explicados a seguir, en-

quanto que o quarto passo é relacionado ao processo de seleção de características

e não foi utilizado neste projeto (RIBEIRO et al., 2008). Este algoritmo leva em con-

sideração a classe ao qual cada instância pertence, pois utiliza esta informação no

cálculo do número mínimo de instâncias em cada bin e na medida de inconsistência.

Neste projeto de pesquisa, utilizamos as classes BC/BnE, BE, MC/MnE e ME na dis-

cretização das características de forma e dos momentos de Hu. Para a discretização
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das características de textura/gradiente foram consideradas apenas as classes B e M,

pois a informação se a borda do nódulo é circunscrita ou espiculada se relaciona com

características de forma e não de textura.

Seja f uma determinada característica e fi o valor da característica f em uma

instância i. Ômega faz uso de uma estrutura que liga cada valor da instância fi com

a classe ci (da i-ésima instância). Considere uma instância Ii sendo um par (fi, ci) e

considere também Uinf{k} e Usup{k} como limites inferior e superior de um intervalo Tk.

Temos que uma instância Ii = (fi, ci) pertence a um intervalo Tk = [Uinf{k}, Usup{k}] se

e somente se Uinf{k} ≤ fi ≤ Usup{k}. O exemplo utilizado na explicação do algoritmo

Ômega a seguir foi adaptado de (RIBEIRO et al., 2008).

Passo 1. Inicialmente o algoritmo ordena as instâncias de acordo com os valores

contínuos das características e define dois pontos de corte iniciais. O primeiro ponto

de corte é colocado antes da instância que possui o menor valor da característica e

o segundo ponto de corte é colocado logo após a instância que possui o maior valor

da característica. Percorrendo as instâncias esquerda para a direita, sempre que a

classe e o valor da característica da instância atual são diferentes da classe e do valor

da característica da instância imediatamente anterior, um novo ponto de corte é criado.

Neste primeiro passo, cada intervalo criado possui a menor inconsistência possí-

vel (zero), pois todas as características pertencentes a um determinado intervalo pos-

suem a mesma classe. Entretanto, o número de intervalos tende a ser muito grande,

e um processo de discretização que produz um grande número de intervalos não é

desejado, pois não há um ganho na aplicação do algoritmo (RIBEIRO et al., 2008).

A Figura 21 exibe um exemplo dos valores da característica ordenados em ordem

crescente e os pontos de corte encontrados (linha entre os valores contínuos) após o

passo 1.

Passo 2. Neste passo, os pontos de corte podem ser alterados para que cada

intervalo criado possua uma quantidade de instâncias maior ou igual ao número mí-

nimo determinado pelo parâmetro Hmin. Desta forma, o algoritmo remove os pontos

de corte à direita dos intervalos que não satisfazem a restrição de frequência mínima

fornecida como parâmetro de entrada Hmin, sendo que apenas ao último intervalo é

permitido não satisfazer esta restrição.

Quanto maior o valor de Hmin, menor será o número de intervalos obtidos neste

passo. Entretanto, quanto maior o Hmin, maior será o número de inconsistências

geradas pelo processo de discretização. Por este motivo, é importante manter esse
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Figura 21: Pontos de corte criados após o passo 1 do algoritmo Ômega.

Fonte: O autor (2023).

valor baixo, mesmo que apenas uma pequena redução de intervalos seja obtida. A

Figura 22 exibe um exemplo dos pontos de corte obtidos no passo 1 e que são elimi-

nados no passo 2 quando Hmin = 2.

Figura 22: Pontos de corte eliminados após o passo 2 do algoritmo Ômega utilizando
Hmin = 2.

Fonte: O autor (2023).

Passo 3. Neste passo, o algoritmo funde intervalos consecutivos, limitando a taxa

de inconsistência durante a fusão. Seja MTk a classe majoritária de um intervalo Tk.

A taxa de inconsistência ζTk de um intervalo Tk é dada pela Equação 5.23, na qual

|Tk| é o número de instâncias de um intervalo Tk e |MTk | é o número de instâncias

da classe majoritária no intervalo Tk. Ou seja, ela mede a proporção de instâncias

desse intervalo que não pertencem à classe majoritária. O algoritmo Ômega funde

intervalos consecutivos que possuam a mesma classe majoritária que tenham uma

taxa de inconsistência abaixo ou igual a um limite fornecido como entrada ζmax (0 6

ζmax 6 1).

ζTk =
|Tk| − |MTk |
|Tk|

(5.23)

A Figura 23 disponibiliza um exemplo de um ponto de corte encontrado no passo

2 que é eliminado no passo 3 quando é utilizado ζmax = 0, 35. A taxa de inconsistência

ζTk do segundo e do terceiro intervalos exibidos na Figura 23 são ζT2 = 0/2 e ζT3 = 1/3.
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Como T2 e T3 possuem a mesma classe majoritária A e ζT2 6 ζmax e ζT3 6 ζmax, o

segundo e o terceiro intervalos são fundidos.

Os pontos de corte que restarem após a aplicação do passo 3 do algoritmo são os

pontos de corte finais.

Figura 23: Ponto de corte eliminado no passo 3 do algoritmo Ômega considerando
ζmax = 0, 35.

Fonte: O autor (2023).

A Tabela 6 exibe um exemplo de discretização dessas características conside-

rando as classes Benigno (B), Maligno (M), Benigno Circunscrito (BC), Benigno Es-

piculado (BE), Maligno Circunscrito (MC) e Maligno Espiculado (ME). É importante

ressaltar que os nódulos com classes BnE ou MnE do dataset ACC foram combina-

dos com os nódulos com classes BC ou MC do dataset ST, respectivamente, para a

realização dos experimentos. Para as características de gradiente/textura, foram con-

sideradas apenas as classes Benigno e Maligno no processo de discretização, pois

nos modelos hierárquicos propostos não são utilizados as informações de borda (cir-

cunscrita ou espiculada) para características desta categoria. Na Tabela 6 pode-se

perceber que um mesmo valor de rótulo para uma característica pode aparecer em

mais de uma classe, por exemplo, o valor ccb aparece nas classes BC, BE e MC,

pois existem nódulos nestas classes que possuem valores de compacidade que foram

atribuídos ao bin b durante o processo de discretização.

5.5 Classificação dos nódulos utilizando gramáticas

5.5.1 Grafo AND-OR

O modelo hierárquico utilizado neste projeto é o grafo AND-OR (Seção 2.5), pois

com este modelo é possível não apenas representar as características do nódulo de

forma hierárquica, mas também construir gramáticas livres de contexto a partir de sua

estrutura.

A Figura 24 exibe a representação de um nódulo benigno e a Figura 25 mostra a re-

presentação de um nódulo maligno, neste caso diferindo apenas nos nós folhas. Nes-
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Tabela 6: Exemplo de discretização das características. Nos valores das característi-
cas discretizadas, as duas primeiras letras representam a característica (cc = compa-
cidade, si = índice de espiculação, co = contraste e ac = acutância) e a terceira letra
representa o bin ao qual o valor da característica pertence.

Característica Classe Valores
Compacidade BC cca, ccb
Compacidade BE ccb, ccc
Compacidade MC ccb, ccc, ccd
Compacidade ME ccb, ccc, ccd

Índice de espiculação BC sia, sib
Índice de espiculação BE sia, sib, sic
Índice de espiculação MC sid, sie, sif
Índice de espiculação ME sif

Contraste B coa, cob, coc
Acutância B aca
Contraste M coc, cod
Acutância M aca, acb

Fonte: O autor (2023)

sas figuras foram consideradas duas características de forma (compacidade e índice

de espiculação) e duas características de gradiente/textura (contraste e acutância). A

construção do grafo AND-OR é feita após o processo de seleção e de discretização

das características. Nos exemplos exibidos nas Figuras 24 e 25 os símbolos apresen-

tados nos nós folhas são os valores das características discretizadas e exibidas na

Tabela 6.

A partir dos grafos AND-OR pode-se criar as gramáticas livres de contexto que fo-

ram utilizadas para descrever os nódulos benignos e malignos, nas quais os nós AND

e OR do grafo serão os símbolos não terminais da gramática e os nós folhas serão os

símbolos terminais. Os nós AND e seus filhos podem ser vistos como regras grama-

ticais da forma A → B.C.D (sendo A o nó AND e B,C,D seus filhos) e os nós OR

e seus filhos podem ser vistos como regras gramaticais da forma A → B|C|D (sendo

A o nó OR e B,C,D seus filhos), sendo que os símbolos “.” e “|” representam as

condições lógicas E e OU, respectivamente. Desta forma, para a gramática benigna

tem-se que S = {Nódulo}, VN = {Forma, Textura, Circunscrita, Espiculada, CCompa-

cidade, CÍndice Espic, ECompacidade, EÍndice Espic, Contraste, Acutância} e VT =

{cca, ccb, ccc, sia, sib, sic, coa, cob, coc, aca}. Para a gramática maligna, S e VN são

os mesmos da gramática benigna e VT = {ccb, ccc, ccd, sib, sid, sie, sif, coc, cod, aca,

acb}.
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Figura 24: Representação de um nódulo benigno utilizando um grafo AND-OR e sua
gramática correspondente. Os círculos com as bordas cheias representam os nós
AND; os círculos com as bordas tracejadas representam os nós OR; os nós folhas
são representados por quadrados.

Fonte: O autor (2023)
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Figura 25: Representação de um nódulo maligno utilizando um grafo AND-OR e sua
gramática correspondente. Os círculos com as bordas cheias representam os nós
AND; os círculos com as bordas tracejadas representam os nós OR; os nós folhas
são representados por quadrados.

Fonte: O autor (2023).

5.5.2 Estimação das probabilidades

Para fazer a estimação das probabilidades da gramática inicialmente não estocás-

tica foi utilizado o algoritmo de estimação de passo único proposto por (FU, 1982),
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baseado em estimação por máxima verossimilhança. Para que este algoritmo possa

ser utilizado é necessário assumir que o conjunto de sequências (cadeias) utilizada

no processo de inferência possui a mesma distribuição de probabilidade da linguagem

estocástica desconhecida. Este algoritmo foi escolhido por possuir uma base teórica

mais simples de ser implementado, pois faz a contagem da utilização das produções

gramaticais durante a análise das cadeias de treinamento, considerando também as

frequências dessas cadeias na amostra. Também é importante mencionar que o al-

goritmo não requer que informação estrutural acerca das árvores de derivação esteja

presente nas cadeias a serem analisadas.

O primeiro passo desse algoritmo é atribuir um contador, inicialmente igual a zero,

para cada produção da gramática. Em seguida, é realizada a análise sintática de cada

sequência do conjunto de treinamento considerando a gramática em questão. Sem-

pre que uma regra gramatical (produção) é utilizada, seu contador é incrementado em

uma unidade. Após todas as sequências da amostra terem sido analisadas, os con-

tadores são normalizados para que cada produção assuma um valor de probabilidade

entre 0 (zero) e 1 (um) e que a somatória das produções que possuam o mesmo lado

esquerdo seja igual a 1 (um).

O processo de transformação de uma gramática G (Definição 2 da Seção 2.4)

em uma gramática estocástica Gs (Definição 11 da Seção 2.4) é feita da seguinte

forma: para uma dada amostra de treinamento S = x1, x2..., xn e uma gramática G

com produções do tipo Ai → αj, na qual Ai ∈ VN e αj ∈ (VN ∪ VT )∗, a probabilidade

p̂ij atribuída a cada produção gramatical é calculada pelas Equações 5.24 e 5.25, na

qual nij(xk) é a quantidade de vezes que a produção Ai → αj foi utilizada durante a

análise da sequência xk.

p̂ij =
nij∑
j

nij
(5.24)

nij =
∑
xk∈S

nij(xk) (5.25)

Se assumirmos que a amostra de treinamento possui a mesma distribuição da

linguagem desconhecida, a probabilidade estimada p̂ij aproxima pij à medida que o

número de sequências n que fazem parte da amostra de treinamento tende ao infinito.

A Figura 26 ilustra um conjunto de regras de produção de uma gramática estocástica.
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Figura 26: Regras de produção de uma gramática estocástica.

Fonte: O autor (2023)

5.5.3 Analisador sintático

Para uma determinada gramática e uma sequência, esta sequência pode ou não

ser reconhecida pela gramática. Caso seja reconhecida, haverá uma ou mais árvores

sintáticas capazes de descrever suas derivações. No caso das gramáticas estocás-

ticas, ao analisar uma sequência o analisador sintático deve fornecer a(s) árvore(s)

de derivação e a probabilidade dessa sequência segundo a gramática. A probabili-

dade de uma sequência é a soma das probabilidades de suas árvores de derivação

(caso exista mais de uma), e a probabilidade de cada árvore sintática é o produto das

probabilidades das regras de produções utilizadas para compor a árvore sintática.

O algoritmo de Earley (EARLEY, 1970) é um analisador sintático para gramáticas

livres de contexto capaz de prover todas as árvores sintáticas de uma determinada

sequência. Para fazer as análises sintáticas neste projeto foi utilizado o Probabilistic

Earley parser2, que é uma biblioteca para análise sintática de uma sequência de to-

kens, dada uma gramática estocástica. Entretanto, no caso específico da biblioteca

utilizada, ela fornece apenas a árvore sintática com a maior probabilidade, sendo que

esta árvore sintática foi utilizada para determinar a probabilidade de uma cadeia x e

sua árvore mais provável tmax dada uma gramática G, P (x, tmax|G).

2https://github.com/digitalheir/java-probabilistic-earley-parser
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5.5.4 Classificador Bayesiano

O classificador das imagens que foi utilizado neste projeto é um classificador Baye-

siano, conforme definido na Seção 2.6.

No presente projeto, considerando duas classes de imagens c1 e c2 e que uma

imagem x pode pertencer à classe c1 ou c2 com alguma probabilidade, temos que

c1 e c2 podem ser consideradas como valores de uma variável aleatória c. A cada

classe ci está associada uma gramática estocástica Gi, e seu analisador sintático i

gerado fornece o valor de P (x, tmax|Gi). O classificador Bayesiano foi escolhido para

ser utilizado neste projeto pois ele é capaz de calcular a posteriori P (Gi|x, tmax), e

irá classificar a imagem x para a classe ck que apresentar maior posteriori (Equação

5.26):

k = arg max
i

P (Gi|x, tmax) (5.26)

5.6 Validação e testes

Neste projeto foi utilizada a técnica chamada de validação cruzada estratificada

com k-folds que consiste em particionar o conjunto de dados em k subconjuntos dis-

juntos de mesmo tamanho mantendo a mesma proporção das classes em cada um

dos subconjuntos. Em seguida, k-1 subconjuntos são utilizados para o treinamento do

modelo, o qual é testado no k-ésimo subconjunto restante, sobre o qual são calculadas

as medidas de desempenho sendo consideradas (acurácia, por exemplo). Repete-se

esse procedimento k vezes alternando, de forma circular, o subconjunto utilizado para

testes. Ao término de todas as iterações é calculada a média dos k valores de cada

medida de desempenho, obtendo dessa forma uma estimativa mais confiável sobre o

modelo utilizado.

A validação cruzada foi realizada considerando apenas o dataset ST, apenas o

dataset ACC e quando as imagens desses dois datasets foram juntadas compondo

um único conjunto de dados. Além da validação cruzada, também foram realizados

experimentos nos quais o treinamento do modelo se deu utilizando imagens de um

dataset específico e os testes ocorreram com imagens de outro dataset.

Conforme constatado durante a revisão bibliográfica (Capítulo 3), as principais me-

didas utilizadas para avaliar o desempenho de um classificador são: AUC, acurácia,
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sensibilidade e especificidade. Estas mesmas medidas foram utilizadas nesse tra-

balho para medir o desempenho do classificador. A definição de cada uma destas

medidas podem ser encontradas na Tabela 3.

5.7 Considerações finais

Neste capítulo foram apresentados os passos executados para definição, uso e

implementação de gramáticas para classificação de nódulos em diferentes classes,

incluindo desde os passos iniciais de extração de características até os algoritmos

empregados para definição de gramáticas estocásticas.

No Capítulo 7 são apresentados os resultados experimentais obtidos a partir do

uso das implementações aqui apresentadas.
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6 GERAÇÃO DE IMAGENS SINTÉTICAS DE
NÓDULOS

Como apresentado no Capítulo 4, a segunda parte do presente projeto consiste

em definir uma abordagem para gerar imagens sintéticas com nódulos, visando a

prover material para testes de sistemas CAD, o qual também poderia ser utilizado

como material didático da área de radiologia.

Três possíveis abordagens foram utilizadas para geração dos nódulos benignos e

malignos. A primeira abordagem consiste em fundir contornos de nódulos reais para

criar um novo nódulo. Na segunda abordagem são realizadas pequenas alterações

em um contorno real existente para gerar um novo contorno sintético. A última abor-

dagem consiste em transpor um nódulo real existente para um mamograma diferente

do mamograma original. Essas abordagens estão descritas nas próximas seções.

6.1 Fusão de contornos reais

Para a implementação desta abordagem foi escolhido, de forma arbitrária, um con-

torno de um nódulo real existente. Em seguida, combinou-se o contorno deste nódulo

com o contorno de todos os outros nódulos de mesma classe (Benigno ou Maligno) e

de forma independente (sempre em pares) para gerar novos contornos. Por exemplo,

considere que a base de imagens seja formada por três nódulos benignos (Na, Nb e

Nc) e por três nódulos malignos (Nd, Ne e Nf ). Considere ainda que o contorno do

nódulo Na foi escolhido de forma arbitrária para ser combinado com o contorno dos

demais nódulos benignos. Desta forma, ao final do processo, as combinações dos

contornos do nódulo Na com os demais nódulos terá gerado os novos contornos su-

postamente benignos NaNb e NaNc. De forma semelhante, supondo que o contorno

do nódulo maligno Nd seja o contorno escolhido aleatóriamente, ao final do processo

também terão sido gerados os novos contornos supostamente malignos NdNe e NdNf.

A Figura 27 mostra um exemplo da fusão de dois contornos de nódulos para gerar
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um terceiro nódulo considerando apenas o seu contorno. Neste exemplo, o nódulo

com o contorno preto foi escolhido de forma arbitrária e o seu contorno será mesclado

ao contorno do nódulo com contorno vermelho (linha pontilhada). Os dois nódulos

foram centralizados de acordo com seu centro de massa e o contorno de um novo nó-

dulo (azul - linha tracejada) foi criado baseando-se nos nódulos selecionados. Neste

exemplo, o novo contorno é constituído por pontos equidistantes dos contornos esco-

lhidos previamente.

Figura 27: Representação da construção do contorno de um novo nódulo mediante
junção de contornos. Contorno azul (linha tracejada) representa a borda de um nódulo
gerado a partir de outros dois contornos.

Fonte: O autor (2023).

Após a combinação de todos os contornos existentes na base de dados com o con-

torno do nódulo selecionado inicialmente, é utilizado o classificador Bayesiano criado

anteriormente para classificar os contornos gerados (Seção 5.5). Este classificador

irá classificar os novos contornos criados como pertencentes às classes Benigno ou

Maligno. Quando o classificador não é capaz de reconhecer um novo contorno (pro-

babilidade igual a zero para as duas classes), este contorno é descartado. Desta

forma, ao final do processo obtém-se novos contornos rotulados como pertencentes à

classes Benigno ou Maligno.
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6.2 Alteração de contornos reais

Esta abordagem consiste em alterar uma pequena parte do contorno de um nó-

dulo existente gerando um novo contorno diferente do contorno do nódulo original.

Inicialmente o contorno do nódulo original é fatiado em oito partes de forma radial,

semelhantemente a uma pizza fatiada em oito partes, conforme apresentado na Fi-

gura 28. Escolheu-se dividir a imagem em octantes para que a parte do contorno

alterada fosse relativamente pequena quando comparada com a contorno completo,

mas que ainda assim não fosse desprezível. Em seguida, a alteração é realizada na

parte do contorno de apenas uma das oito porções que formam o contorno. A es-

colha de qual porção que será alterada pode ser feita de forma aleatória ou fixa, por

exemplo, escolher sempre a primeira porção. Em seguida, é traçado um segmento

de reta unindo os pontos A e B que são os pontos onde se encontram a intersecção

do contorno com os segmentos de reta que fatiam o nódulo. Na sequência, é traçada

uma nova porção do contorno entre os pontos A e B. Esta nova porção é formada por

pontos equidistantes do contorno original e do segmento de reta, gerando o contorno

final. A alteração é exemplificada na Figura 28, na qual o segmento de reta entre os

pontos A e B é apresentado na cor vermelha e o novo contorno é apresentado na cor

azul.

Figura 28: Construção do contorno de um novo nódulo mediante alteração do con-
torno original. Contorno em preto é o contorno original do nódulo. Em verde estão
representados os segmentos fatiando o contorno original em oito partes. O segmento
de reta (na cor vermelha) entre os pontos A e B é o guia para a alteração do contorno
original, representado em azul e formado por pontos equidistantes do contorno original
e do segmento de reta AB).

Fonte: O autor (2023).
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6.3 Transferência de um nódulo real para um novo ma-
mograma

Esta abordagem teve como objetivo verificar a viabilidade de alterar a posição de

um nódulo presente em um mamograma. Mais precisamente, foi testada a possibi-

lidade de transferir um nódulo encontrado em um mamograma para um outro ma-

mograma no qual não existisse nenhum nódulo. Esta verificação foi importante para

validar o quanto as estruturas internas presentes nos nódulos impactariam ou influen-

ciariam na escolha do novo local em uma outra imagem.

Para isto, esta abordagem procurou encontrar o local ideal para um novo nódulo

com base na diferença entre a média de nível de cinza do local escolhido e a média de

nível de cinza do nódulo. Inicialmente é calculado o nível de cinza médio do nódulo.

Em seguida, utiliza-se uma janela deslizante do tamanho do nódulo e que percorre

todo o mamograma calculando o nível de cinza médio de cada região. A janela desliza

pelo mamograma inicialmente da esquerda para a direita dando um passo sempre

igual ao tamanho da metade do comprimento do nódulo e de cima para baixo com um

passo sempre igual ao tamanho da metade da altura do nódulo. Quando o nível médio

de cinza de todas as regiões do mamograma tiverem sido calculados, é escolhida a

região que apresenta o nível de cinza médio mais próximo ao nível de cinza médio do

nódulo. A Figura 29 exibe uma janela deslizante de tamanho 4x4 percorrendo uma

imagem de tamanho 8x8 pixels.

Para suavizar os valores dos níveis de cinza dos pixels pertencentes às bordas

dos nódulos transpostos, foram realizados testes atribuindo a esses pixels valores

considerando o valor médio da vizinhança dos pixels utilizando máscaras do tamanho

3x3, 5x5 e 7x7. A Figura 30 exibe uma máscara de tamanho 3x3 ao redor de um ponto

de interesse simulando uma parte do contorno de um nódulo em vermelho.

6.4 Aplicação de textura para os nódulos sintéticos

Esta seção descreve os experimentos que foram realizados para a criação da tex-

tura para o novo nódulo gerado mediante uso de técnicas de processamento de ima-

gens. A aplicação de textura para os nódulos sintéticos é importante pois um nódulo

sintético precisa apresentar uma textura semelhante a outros nódulos para que eles

não pareçam artificiais.
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Figura 29: Exemplo de janela deslizante 4x4 na cor amarela percorrendo uma imagem
representada em uma matriz de tamanho 8x8 pixel.

Fonte: O autor (2023).

Figura 30: Máscara de tamanho 3x3 na cor amarela clara ao redor de um píxel de
interesse que simula a borda de um nódulo na cor vermelha.

Fonte: O autor (2023).

Utilização da média dos valores dos pixels de nódulos conhecidos. Esta abor-

dagem consiste em computar a média dos valores dos pixels (nível de cinza) internos a

um nódulo (media_pixels_interno) e computar a média dos valores dos pixels na região

de interesse (ROI) mais próxima externa ao mesmo nódulo (media_pixels_externo).
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Em seguida, calcula-se a diferença entre as duas médias encontradas e considera-se

o seu valor absoluto (diferenca_pixels).

De posse de um novo contorno para o nódulo gerado anteriormente e uma nova

região de interesse na qual o nódulo será inserido, a nova textura gerada é dada

pela Equação 6.1, na qual pixel_original é o valor original do pixel na nova região de

interesse e ruido é um inteiro gerado de forma aleatória em um intervalo de -10 a +10.

novo_valor_pixel = pixel_original + diferenca_pixels+ ruido (6.1)

É atribuído o valor de 255 ou 0 ao novo_valor_pixel caso o valor calculado seja

superior a 255 ou inferior a 0, respectivamente. Esta abordagem pode ser utilizada

considerando-se apenas um nódulo real existente ou um conjunto de nódulos reais

para os cálculos de media_pixels_interno e media_pixels_externo.

Utilização de regressão linear para inferência do valor do pixel do nódulo.

Essa abordagem fez uso de duas características para criação do modelo de regres-

são linear: i) a distância de um pixel ao centro de massa de um novo nódulo e ii) a

menor distância do pixel à borda do nódulo, sendo o valor do pixel utilizado como va-

riável resposta durante o treinamento do modelo. Para a criação do modelo, tanto as

características quanto a variável resposta utilizadas no processamento passaram por

uma etapa de pré-processamento de tal forma que seus valores foram normalizados

conforme pode ser visto na Equação 6.2, na qual z é o valor obtido a partir da norma-

lização, x é o valor da característica, u é o valor médio da característica e s é o desvio

padrão calculado. O objetivo dessa abordagem foi validar se apenas com essas duas

características seria possível criar a textura para um novo nódulo.

z =
(x− u)

s
(6.2)

6.5 Considerações

Neste capítulo foram apresentadas as abordagens desenvolvidas visando a ge-

rar imagens sintéticas de nódulos utilizando as gramáticas previamente definidas no

Capítulo 5.

No Capítulo 8 são apresentados os resultados experimentais obtidos a partir da

aplicação das abordagens aqui apresentadas.
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7 CLASSIFICAÇÃO DE NÓDULOS

Este capítulo apresenta os experimentos e os resultados obtidos no que diz res-

peito à classificação dos nódulos encontrados nos mamogramas. Uma visão geral dos

cenários analisados pode ser visto a seguir:

• Classificação dos nódulos com características de Calgary: exibe os resulta-

dos obtidos utilizando as imagens do dataset ST com as características extraídas

e fornecidas pelos pesquisadores da Universidade de Calgary.

– Discretização das características: utilização de dois algoritmos para ana-

lisar o impacto da discretização das características na classificação dos nó-

dulos.

– Seleção de características: descreve a utilização da importância de Gini

no processo de seleção de características.

– Modelos gramaticais: apresenta os resultados obtidos com três modelos

gramaticais distintos na classificação dos nódulos.

– Utilização de outros classificadores: apresenta os resultados obtidos pe-

los classificadores ANN, KNN, SVM e RF.

– Discuções: analisa o desempenho obtido pelos modelos gramaticais quando

comparado com os demais classificadores na tarefa de classificação dos

nódulos.

• Classificação dos nódulos com características próprias: exibe os resultados

obtidos utilizando as imagens dos datasets ST e ACC com as características

extraídas por algoritmos implementados durante este projeto de pesquisa.

– Criação do modelo poligonal: utilização de dois algoritmos para anali-

sar o impacto do modelo poligonal na classificação dos nódulos. Para esta

análise foram utilizadas apenas imagens do dataset ST, características de
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forma extraídas pelos algoritmos implementados neste projeto e classifica-

dores ANN, SVM e KNN.

– Discretização das características: utilização do algoritmo Ômega para

discretizar as características extraídas das imagens dos datasets ST e ACC

a partir do modelo poligonal RDP.

– Seleção das características: descreve a utilização da importância de Gini

no processo de seleção de características.

– Modelos gramaticais: exibe os resultados obtidos pelos modelos grama-

ticais no processo de classificação dos nódulos encontrados nas imagens

dos datasets ST e ACC.

– Outros classificadores: apresenta os resultados obtidos pelos classifica-

dores ANN, KNN, SVM, RF e LGBM.

– Discuções: analisa o desempenho dos modelos apresentados.

• Limitações e Vantagens: apresenta as limitações e as vantagens da utilização

de modelos gramaticais para esta tarefa de classificação.

7.1 Classificação dos nódulos com características de
Calgary

Esta seção apresenta os experimentos e resultados obtidos pelos classificadores

gramaticais quando utilizados com as características dos nódulos extraídas pelos pes-

quisadores da Universidade de Calgary – Canadá. Os experimentos foram realizados

utilizando as imagens do dataset ST detalhado na Seção 4.1.1.

Os experimentos foram realizados utilizando a técnica de validação cruzada (k-fold

cross validation) com k = 23 para testar os três modelos gramaticais propostos e suas

variações (diferentes números de características). Este valor de k foi escolhido devido

à pequena quantidade de imagens disponíveis no dataset ST, o que possibilitou que

o treinamento do modelo utilizasse 106 imagens e os testes fossem realizados com

cinco imagens, aproximadamente, a cada iteração.
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7.1.1 Discretização das características

Conforme descrito na Seção 5.4, os algoritmos Ômega e KBinsDiscretizer foram

utilizados no processo de discretização das características.

Durante este processo, para o algoritmo Ômega foi empregado um processo de

calibração que variou os valores do parâmetro Hmin (utilizando os valores 2, 3, 4 e

5) que especifica a menor quantidade de elementos que um bin pode conter e do

parâmetro ζmax (0,35, 0,40 e 0,45) que especifica o nível máximo de inconsistência

aceito em cada bin.

Para o algoritmo KbinsDiscretizer, foram variados os valores do parâmetro n_bins

(20, 30 e 40), o valor do parâmetro encode foi mantido fixo (‘ordinal’), enquanto o valor

utilizado do parâmetro strategy foi ‘uniform‘ para que todos os bins tivessem sempre a

mesma largura.

Com os algoritmos e seus parâmetros definidos, foi possível analisar o impacto

que a etapa de discretização de características exerce no processo de classificação

nos nódulos. Os resultados dos testes são apresentados na Seção 7.1.3.

7.1.2 Seleção de características

A importância de Gini foi utilizada como critério de seleção das características du-

rante o processo de criação dos modelos gramaticais conforme explicado na Seção

5.3. Para a seleção das características mais importantes todas as imagens do dataset

ST serviram como input para o RF implementado, sendo que as características mais

importantes foram utilizadas nos modelos gramaticais. A Tabela 7 exibe as caracterís-

ticas ordenadas pela importância de Gini.

Nos modelos criados, exceto quando todas as características de forma e de tex-

tura/gradiente foram utilizadas, foi limitado o número de cada categoria de caracterís-

tica a 70% da quantidade daquela categoria de característica. Por exemplo, quando a

importância de Gini foi utilizada para selecionar as características de forma, o maior

número de características utilizada foi cinco (de um total de oito características possí-

veis). Para textura/gradiente, quando a técnica foi empregada, o maior valor de carac-

terísticas utilizada foi dois (de um total de quatro características possíveis). O valor de

70% da quantidade da categoria da característica foi escolhido devido à quantidade

limitada de características disponíveis. Um valor superior a 70% implicaria na utiliza-
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Tabela 7: Importância de Gini calculada para cada característica de forma, textura e
gradiente. A tabela está ordenada pela importância de Gini.

Característica Categoria Importância de Gini
Dimensão fractal 1D Ruler forma 0,16172

Índice de espiculação forma 0,13561
Concavidade fracionada forma 0,12935

Fator de Fourier forma 0,10775
Dimensão fractal 2D Ruler forma 0,09420

Dimensão fractal 1D Box counting forma 0,07918
Compacidade forma 0,06631

Contraste textura 0,06326
Dimensão fractal 2D Box counting forma 0,05663

Acutância tradicional gradiente 0,04050
Acutância gradiente 0,03417

Coeficiente de variação gradiente 0,03126

Fonte: O autor (2023).

ção de quase a totalidade de características disponíveis e um valor abaixo dos 70%

limitaria em muito a quantidade máxima de características disponíveis para alimentar

os modelos.

7.1.3 Modelos gramaticais

Foram criados três modelos gramaticais distintos para a realização dos experi-

mentos. O grafo AND-OR do Modelo 1 faz uso apenas das características de forma

e considera o tipo da borda do nódulo (circunscrito ou espiculado). O grafo AND-OR

do Modelo 2 utiliza características de forma e de textura e também considera o tipo

da borda do nódulo. O grafo AND-OR do terceiro modelo criado, Modelo 3, fez uso

de características de forma e textura, mas não utilizou os tipos da borda (circunscrito

ou espiculado) na modelagem dos nódulos. As características de forma e de textura

utilizadas estão definidas nas Seções 5.2.1.1 e 5.2.1.2. Exemplos dos grafos AND-OR

do Modelo 1, Modelo 2 e Modelo 3 podem ser vistos nas Figuras 31, 32 e 33, res-

pectivamente. Para efeito de simplificação, nos grafos AND-OR (Figuras 31, 32 e 33)

apenas um pequeno conjunto de características estão representadas, mas nos experi-

mentos realizados, o Modelo 1 foi testado com três, quatro, cinco e oito características

e os Modelos 2 e 3 foram testados com cinco, seis, sete e doze características, pois

estes últimos também fizeram uso das características de textura/gradiente além das

características de forma. As características utilizadas foram selecionadas de acordo
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com a importância de Gini apresentada na Tabela 7.

É importante enfatizar que são utilizadas sempre duas gramáticas, uma que re-

presenta os nódulos benignos e outra que representa os nódulos malignos, ou seja, o

classificador Bayesiano é composto por dois analisadores sintáticos, um criado a partir

da gramática que representa os nódulos benignos e outro a partir da gramática que

representa os nódulos malignos conforme explicado nas Seções 2.6 e 5.5.4. Para a

construção deste modelo, quando o algoritmo Ômega é empregado na discretização

são considerados classes Benigno e Maligno e o tipo da borda do nódulo (circuns-

crito e espiculado). Quando o algoritmo KBinsDiscretizer é utilizado não é necessário

considerar nenhuma classe ou tipo da borda do nódulo.

Figura 31: Grafo AND-OR do Modelo 1 com características de forma e considerando
o tipo da borda do nódulo (circunscrito ou espiculado).

Fonte: O autor (2023).

As melhores acurácias, considerando três, quatro, cinco e oito características, al-

cançadas pelo Modelo 1 foi 97% tanto utilizando o algoritmo Ômega quanto o algo-

ritmo KBinsDiscretizer para realizar a discretização das características. Para o Modelo

2 as melhores acurácias atingidas foram de 100% com os dois algoritmos de discreti-

zação. Com o Modelo 3 foi possível alcançar acurácia de 93% utilizando o algoritmo

Ômega e 100% utilizando o algoritmo KBinsDiscretizer. As tabelas com os melhores

resultados para cada quantidade de características utilizadas (Tabelas 14, 15 e 16)

podem ser vistas no Apêndice C. É importante ressaltar que diferentes hiperparâme-

tros foram testados para os algoritmos de discretização, conforme relatado na Seção

7.1.1, mas as melhores acurácias foram obtidas com Hmin = 2 e ζmax = 0, 35 para o

Ômega e nbins = 40 para o algoritmo KbinsDiscretizer para todos os cenários testados.
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Figura 32: Grafo AND-OR do Modelo 2 com características de forma e textura e con-
siderando o tipo da borda do nódulo (circunscrito ou espiculado).

Fonte: O autor (2023).

Figura 33: Grafo AND-OR do Modelo 3 com características de forma e textura sem
considerar o tipo da borda do nódulo (circunscrito ou espiculado).

Fonte: O autor (2023).

7.1.4 Outros classificadores

De acordo com a revisão sistemática detalhada no Capítulo 3, as técnicas de re-

conhecimento de padrões mais utilizadas na classificação dos nódulos são ANN, SVM

e KNN, nesta ordem. Além dessas técnicas, o algoritmo RF também foi utilizado, pois

existem muitos trabalhos que utilizaram RF ou árvores de decisões para lidar com o

problema de classificação de nódulos (Capítulo 3).

Para uma classificação comparável aos resultados anteriormente apresentados,
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os classificadores foram avaliados utilizando uma validação cruzada na qual cada fold

possuía exatamente as mesmas imagens utilizadas por todos os classificadores, in-

cluindo os classificadores gramaticais. Antes de executar os testes, todas as caracte-

rísticas foram normalizadas utilizando o algoritmo MinMaxScaler (PEDREGOSA et al.,

2011) e, consequentemente, tiveram seus valores pertencentes ao intervalo [0,1]. Esta

etapa é importante para evitar que características com escalas diferentes influenciem

nos resultados. As mesmas características utilizadas nos modelos gramaticais (carac-

terísticas de forma e de textura/gradiente) também foram utilizadas como entrada para

os modelos não gramaticais.

A Tabela 8 exibe os hiperparâmetros utilizados na execução de cada classifica-

dor. Todas as possíveis combinações das 12 características (oito de forma e 4 de

textura/gradiente) foram testadas, dando um total de 4095 subconjuntos diferentes.

Esta abordagem de força bruta foi empregada para garantir que no final dos testes

terá sido obtida a maior acurácia possível para cada classificador considerando os hi-

perparâmetros escolhidos. Desta forma foi possível verificar como se comparam as

melhores acurácias obtidas pelos classificadores ANN, SVM, KNN e RF (nos cenários

propostos) com os classificadores gramaticais que utilizaram a importância de Gini

como método para seleção de características.

Tabela 8: Hiperparâmetros testados para cada classificador. Para ANN: α é o termo de
regularização; learning_rating é o tamanho do passo utilizado para atualizar os pesos;
n_neurons é o número de neurônios na camada escondida (apenas uma camada
escondida foi utilizada); e f_activation é função de ativação. Para o SVM: kernel é
o tipo de kernel utilizado; C é o parâmetro de penalidade do erro; γ é o coeficiente
do kernel. Para KNN: k é o número de vizinhos. Para RF: n_estimators é o número
de árvores utilizadas; max_features é o número de características consideradas ao
procurar a melhor divisão.

Classificador Hiperparâmetros

ANN

α = 0.0001;
learning_rating = 0.001, 0.01, 0.1, 1;

n_neurons = 2, 3;
f_activation = sigmoid, hyperbolic tangent, linear

SVM
kernel = linear, polynomial, radial basis function;

C = 0.01, 0.1, 1, 5, 10, 50, 100;
γ = 1

n_features

KNN k = 1, 3, 5, 7, 9

RF
n_estimators = 100;

max_features =
√
n_features

Fonte: O autor (2023).
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A maior acurácia (92%) foi obtida pelos classificadores ANN e SVM. Os melhores

resultados obtidos podem ser vistos na Tabela 17 no Apêndice C.

7.1.5 Discussões

A Figura 34 exibe as melhores acurácias atingidas por cada modelo gramatical

criado quando o número de características mudam e quando o algoritmo Ômega foi

utilizado no processo de discretização. Note que o modelo 1 utiliza menos caracte-

rísticas que os outros modelos, pois este modelo não faz uso de características de

textura/gradiente. Como pode ser visto, o modelo 1 é o modelo que tem o maior

impacto quando o número de características diminui (acurácia vai de 97% com oito

características de forma para 91% com três características). Os outros dois modelos

gramaticais provaram-se ser mais estáveis com relação à diminuição do número de

características. Para os modelos 2 e 3, inicialmente foram utilizadas doze caracte-

rísticas (oito de forma e quatro de textura), seguido de sete características (cinco de

forma e duas de textura), em seguida foram utilizadas seis características (quatro de

forma e duas de textura) e finalmente cinco características (três de forma e duas de

textura). A seleção de características foi feita utilizando a importância de Gini exibida

na Tabela 7.

Figura 34: Acurácias obtidas considerando os três modelos gramaticais - Discretiza-
ção: Ômega. O modelo 1 utiliza três, quatro, cinco e oito características de forma. Os
modelos 2 e 3 utilizam cinco, seis, sete e doze características.

Fonte: O autor (2023).

A Figura 35 mostra as maiores acurácias considerando os três modelos gramati-

cais propostos quando o número de características utilizada é alterado e o algoritmo

KbinsDiscretizer é empregado. De forma geral, pode ser percebido que quando todas



110

as características são utilizadas as acurácias são maiores que as acurácias obtidas

quando o algoritmo Ômega é utilizado. Entretanto, conforme o número de caracterís-

ticas diminui, a acurácia tende a decrescer de forma mais abrupta. Por esta razão, a

discretização com o algoritmo Ômega aparenta ser mais robusto pra esta problema,

talvez pelo fato de considerar a informação do tipo da borda (circunscrito ou espicu-

lado) e a classe do nódulo (benigno ou maligno) durante o processamento das carac-

terísticas.

Figura 35: Acurácias obtidas considerando os três modelos gramaticais - Discretiza-
ção: KbinsDiscretizer. O modelo 1 utiliza três, quatro, cinco e oito características de
forma. Os modelos 2 e 3 utilizam cinco, seis, sete e doze características.

Fonte: O autor (2023).

De forma geral, uma possível causa para que o modelo 1 seja menos robusto que

os demais pode ser a ausência de características de textura/gradiente. Geralmente, os

nódulos circunscritos tendem a ser benignos enquanto nódulos espiculados tendem a

ser malignos. Consequentemente, as características de forma são ideais para serem

utilizadas no processo de classificação. Entretanto, alguns nódulos benignos podem

ser espiculados e alguns nódulos malignos podem ser circunscritos e, neste cenário, a

ausência de características de textura/gradiente e o número limitado de características

de forma podem comprometer o desempenho do modelo. Outra possível razão pode

ser que com o número muito limitado de características de forma (apenas três em

um dos cenários) as gramáticas utilizadas não foram genéricas o suficiente para lidar

com nódulos que não estavam presentes no conjunto do treinamento, o que acabou

levando a classificações errôneas.

Além disso, na média, o modelo 3 obteve resultados inferiores quando comparado

aos outros dois modelos. Este fato pode ser utilizado para ilustrar a importância de

considerar o tipo da borda indicando se os nódulos eram circunscritos ou espiculados
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na criação dos modelos gramaticais.

A Figura 36 exibe as maiores acurácias alcançadas por cada modelo gramatical

quando todas as características foram utilizadas. Pode-se observar a importância do

parâmetro Hmin, pois quanto maior o valor do parâmetro, menores são as acurácias

obtidas. Todos os modelos gramaticais apresentaram um bom desempenho quando o

Hmin = 2, mas as acurácias decrescem em aproximadamente 10% quando oHmin = 5.

Foi percebido durante os experimentos que o valor do parâmetro ζmax teve um impacto

muito pequeno durante os testes praticamente não alterando os resultados obtidos.

Por este motivo os resultados obtidos quando ζmax foi alterado não está ilustrado na

Figura 36.

Figura 36: Acurácias obtidas no processo de classificação considerando os três mode-
los gramaticais e todas as características (oito de forma e quatro de textura/gradiente)
e diferentes valores do parâmetro Hmin.

Fonte: O autor (2023).

A Figura 37 exibe as maiores acurácias obtidas quando o algoritmo KbinsDiscreti-

zer foi utilizado no processo de discretização e todas as características foram utilizadas

para construir os modelos. Pode-se perceber que conforme o número de bins (parâ-

metro n_bins) aumenta a acurácia do modelo também aumenta. Este comportamento

também está presente quando o algoritmo Ômega foi utilizado, mas naquele caso o

número de bins é influenciado pelo parâmetro Hmin.

O processo de discretização mostrou ser crucial para o desempenho do método

proposto. O parâmetro Hmin é um parâmetro de entrada do algoritmo Ômega que res-

tringe o número mínimo de elementos que cada bin deve ter. De forma geral, quando

o valor de Hmin é alto, menos bins são obtidos durante o processo de discretização.

Consequentemente, quanto maior o parâmetro Hmin, maiores são as inconsistências
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Figura 37: Acurácias obtidas no processo de classificação considerando os três mode-
los gramaticais e todas as características (oito de forma de quatro de textura/gradiente)
e diferentes valores do parâmetro n_bins.

Fonte: O autor (2023).

geradas durante o processo. Considerando este fato, é importante manter o valor

desse parâmetro o menor possível, mesmo que apenas uma pequena redução no nú-

mero de bins seja atingida (RIBEIRO et al., 2008). O mesmo comportamento também

é válido para o algoritmo KbinsDiscretizer, ou seja, é importante escolher um valor ade-

quado para o parâmetro n_bins, pois as acurácias obtidas pelos modelos tendem a ser

mais altas para valores mais altos desse parâmetro, conforme ilustrado nas Figuras 36

e 37. Neste trabalho, os algoritmos de discretização foram aplicados com os mesmos

parâmetros para todas as características. Entretanto, pode ser que os modelos grama-

ticais criados utilizando características discretizadas com algoritmos configurados com

parâmetros diferentes apresentem medidas de desempenho diferentes. Por exemplo,

pode ser que um modelo gramatical formado por duas características obtenha a maior

acurácia quando uma característica é discretizada utilizando o parâmetro n_bins = 40

e a outra característica é discretizada utilizando o parâmetro n_bins = 30. Embora

esta análise não tenha sido realizada neste projeto, ela pode ser feita em trabalhos

futuros.

Analisando as Figuras 34, 35, 36 e 37 podemos observar que os modelos propos-

tos apresentam acurácias maiores quando o número de características e o número de

bins aumentam. O modelo 2 obteve desempenho superior aos demais modelos res-

saltando a importância das características de textura e da informação do tipo de borda

(circunscrito/espiculado) empregadas neste modelo. O modelo 1 tem desempenho

igual ou superior ao modelo 3 quando seis ou mais características são empregadas,

ilustrando a importância da informação do tipo de borda na criação dos modelos. En-
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tretanto, quando o número de características diminui, esses dois modelos tendem a

apresentar um resultado similar. Neste sentido, embora tanto a informação do tipo de

borda, quanto as características de textura sejam importantes, a informação do tipo

de borda parece ter uma importância maior que a importância das características de

textura para o desempenho dos modelos gramaticais.

Os modelos gramaticais foram comparados com alguns dos modelos mais utili-

zados encontrado na literatura: ANN, SVM, KNN e RF. As maiores acurácias obtidas

pelos modelos gramaticais foram superiores às maiores acurácias obtidas pelos outros

modelos em aproximadamente 10% nos experimentos executados. Entretanto, esses

resultados não implicam que as abordagens mais tradicionais não devam continuar

a ser exploradas para a classificação dos nódulos e sim que os resultados atingidos

pelos modelos baseados em gramáticas poderiam ser mais explorados no problema

de classificação dos nódulos. A Figura 38 exibe a comparação entre os melhores

resultados alcançados pelos classificadores gramaticais e pelos classificadores mais

encontrados na literatura.

Figura 38: Maiores acurácias alcançadas no processo de classificação dos nódulos
considerando os três modelos gramaticais (modelos 1, 2 e 3) e os modelos mais en-
contrados na literatura.

Fonte: O autor (2023).
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7.2 Classificação dos nódulos com características pró-
prias

Nesta seção são exibidos os resultados dos experimentos realizados quando fo-

ram utilizadas as características dos nódulos extraídas por algoritmos implementados

durante este projeto de doutorado conforme explicado na Seção 5.2. Foram utiliza-

das as imagens dos datasets ST e ACC detalhados na Seção 4.1. Entretanto, para

avalidar o impacto dos modelos poligonais (Seção 7.2.1) no processo de classificação

apenas o dataset ST foi utilizado, pois o dataset ACC ainda não estava disponível.

Apesar da importância das características de textura/gradiente mencionada na Se-

ção 7.1, durante este projeto de pesquisa apenas as características de forma e mo-

mentos de Hu foram extraídas, pois as imagens do dataset ST não estavam disponí-

veis. Para esta base em questão, estavam disponíveis apenas as coordenadas dos

pixels dos contornos dos nódulos, o que nos possibilitava reconstruir o contorno dos

nódulos e extrair as características a partir dali.

7.2.1 O modelo poligonal

Foram implementados os algoritmos Ramer-Douglas-Pecker (RDP) e Peter Borne

(PB) na criação dos modelos poligonais para representação dos nódulos, conforme

detalhados na Seção 5.1. Também foram implementados algoritmos para extração

das características da forma dos nódulos que estão detalhados na Seção 5.2. Apenas

as imagens do dataset ST foram utilizadas nesta etapa e como apenas os contornos

das imagens estavam disponíveis não foi possível fazer a extração de características

de textura e gradiente.

O objetivo desta etapa foi verificar a influência que os modelos poligonais exer-

ciam na classificação dos nódulos, para que, após definido o modelo poligonal mais

adequado (com base no desempenho de classificadores não gramaticais), fossem

realizados testes com os modelos gramaticais e com o dataset ACC. O teste t de Stu-

dent foi executado para cada par de parâmetros utilizados na criação dos modelos

utilizando os algoritmos RDP e PB considerando 100 holdouts. A hipótese alternativa

foi que o modelo poligonal (a escolha do parâmetro) tinha uma influência significativa

no desempenho da classificação dos nódulos quando eram utilizadas as caracterís-

ticas extraídas a partir desse modelo. A hipótese nula foi que o modelo poligonal

não tinha uma influência significativa no processo de classificação. Além disso, duas
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matrizes n × n para cada modelo poligonal foram criada, na qual n é o número de

modelos poligonais criados. A primeira matriz contém os p-valores considerando a

acurácia da classificação (Macc), enquanto que a segunda matriz contém os p-valores

considerando a AUC estimada da classificação (MAUC) para cada par (i,j) de modelo

poligonal.

Ramer-Douglas-Peucker: Para determinar se o modelo poligonal tinha alguma

relevância na extração das características de forma, foram extraídas características

dos modelos poligonais criados considerando os valores de ε = 0, 1%, 0, 2%, ..., 2%

(incremento de 0,1 a cada modelo criado) do perímetro do contorno do nódulo, totali-

zando 20 modelos poligonais.

Peter Borne: Para criar os modelos poligonais foram considerados como pa-

râmetros o contorno original do nódulo e um número de pontos alvo (quantidade de

pontos do modelo final) com base no número de pontos gerados pelo algoritmo RDP.

A quantidade média de pontos para cada modelo criado utilizando o algoritmo PB foi

100.54, 50.33, 34.81, 29.38, 25.50, 22.93, 20.48, 18.35, 16.74, 15.38, 14.26, 13.25,

12.23, 11.59, 10.92, 10.43, 9.96, 9.58, 9.18 e 8.84. Desta forma, os modelos poli-

gonais produzidos pelos dois algoritmos tiveram o mesmo número de pontos e uma

comparação mais equânime sobre o processo de classificação pôde ser realizada.

As Tabelas 9 e 10 exibem os melhores resultados obtidos e os parâmetros utiliza-

dos na criação dos classificadores não gramaticais e dos modelos poligonais.

Tabela 9: Maiores acurácias obtidas pelos classificadores para os modelos poligonais
criados utilizando o algoritmo RDP. kernel é o tipo de kernel utilizado, k é o número
de vizinhos, α é o termo de regularização, nneuron é o número de neurônios utilizados
na camada escondida (apenas uma camada escondida foi utilizada) e factivation é a
função de ativação.

Classificador Hiperparâmetros ε Acurácia (%)

ANN
α = 0, 1

nneurons = 2
factivation = hyperbolic tangent

0,4% 85

SVM kernel = Linear 0,5% 84
KNN k = 6 0,6% 85

Fonte: O autor (2023).

Na análise executada, o valor ótimo para ε fica entre 0.4% e 0.6% do perímetro do

contorno para o algoritmo RDP. Para o algoritmo PB, o número de pontos alvo ideal é

de aproximadamente 50 pontos para o classificador ANN. Entretanto, quando outros

classificadores são utilizados, o número de pontos alvo pode variar.
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Tabela 10: Maiores acurácias obtidas pelos classificadores para os modelos poligonais
criados utilizando o algoritmo PB. kernel é o tipo de kernel utilizado, k é o número de
vizinhos, α é o termo de regularização, nneuron é o número de neurônios utilizados na
camada escondida (apenas uma camada escondida foi utilizada) e factivation é a função
de ativação.

Classificador Hiperparâmetros N. de pontos Acurácia (%)

ANN
α = 0, 001
nneurons = 2

factivation = identity
50,33 85

SVM kernel = Linear 29,38 84
KNN k = 8 20,48 84

Fonte: O autor (2023).

Para facilitar a análise e a visualização, as matrizes com os p-valores foram bina-

rizadas: a célula (i, j) é representada em cor escura se o p-valor é menor que 0, 05,

indicando a rejeição da hipótese nula, isto é, o resultado da classificação (acurácia ou

AUC estimada) utilizando as características extraídas dos modelos poligonais criados

são estatisticamente diferentes, caso contrário a célula é representada em branco.

As Figuras 39, 40 e 41 exibem a Macc e a MAUC para cada classificador testado

nesta análise. O comportamento dos p-valores para ambas as matrizes é similar para

todos os algoritmos de classificação. De forma geral, é possível observar que as ma-

trizes dos modelos poligonais criados utilizando o algoritmo PB contêm mais células

escuras, indicando que este algoritmo é mais sensível à escolha do hiperparâmetro.

Além de ser mais instável, a utilização dos modelos poligonais utilizando o algo-

ritmo PB não é recompensada com uma maior acurácia na classificação dos nódulos

(Tabelas 9 e 10). Por estes motivos, o uso do algoritmo RDP é mais apropriado para

a representação poligonal dos nódulos devido à sua estabilidade superior e desempe-

nho igual ou superior no que diz respeito à etapa de classificação e, por esse motivo,

foi o algoritmo utilizado nos demais experimentos.

7.2.2 Discretização das características

Na Seção 7.2.1 foram apresentados os resultados obtidos quando os algoritmos

RDP e PB foram utilizados para representar os contornos dos nódulos. Como foi

discutido, o algoritmo RDP se mostrou mais estável e as características dos nódulos

utilizadas nos modelos gramaticais foram extraídas a partir dos modelos poligonais cri-

ados a partir do algoritmo RDP. Além de algoritmos para extração das características
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Figura 39: Comparação dos algoritmos RDP e PB - Classificador ANN. (a) Macc utili-
zando algoritmo RDP. (b) MAUC utilizando algoritmo RDP. (c) Macc utilizando algoritmo
PB. (d) MAUC utilizando algoritmo PB. Céluas em branco representam p-valores mai-
ores que 0,05 e células pretas representam p-valores menores que 0,05.

(a) Macc com RDP (b) MAUC com RDP

(c) Macc com PB (d) MAUC com PB

Fonte: (HIRAMA et al., 2020).

de forma, neste projeto de pesquisa também foram implementados algoritmos para

extração dos momentos de Hu, explicados nas seções 5.2.1.1 e 5.2.1.3. Entretanto,

após as características terem sido extraídas, elas precisam passar pelo processo de

discretização explicado na Seção 5.4.

Para a etapa de discretização foi utilizado o algoritmo Ômega, pois ele se mos-

trou mais robusto que o algoritmo KbinsDiscretizer, conforme discutido na Seção 7.1.5

e exibido nas Figuras 34 e 35. O processo de calibração do algoritmo Ômega en-

controu Hmin = 2 e ζmax = 0, 35 como melhores valores para os parâmetros de en-

trada. Ainda assim, para os testes com os modelos gramaticais foram considerados

Hmin = 2, 4, 6, 8 e 10, pois este parâmetro mostrou ter um maior impacto no processo
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Figura 40: Comparação dos algoritmos RDP e PB - Classificador SVM. (a) Macc utili-
zando algoritmo RDP. (b) MAUC utilizando algoritmo RDP. (c) Macc utilizando algoritmo
PB. (d) MAUC utilizando algoritmo PB. Céluas em branco representam p-valores mai-
ores que 0,05 e células pretas representam p-valores menors que 0,05.

(a) Macc com RDP (b) MAUC com RDP

(c) Macc com PB (d) MAUC com PB

Fonte: (HIRAMA et al., 2020).

de discretização, enquanto ζmax = 0, 35 foi mantido fixo, pois esse parâmetro não

apresentou impacto significativo no processo.

7.2.3 Seleção das características

Assim como nos experimentos descritos na Seção 7.1, também foi utilizado o valor

da importância de Gini para selecionar as características mais importantes que foram

extraídas durante este projeto (Seção 5.3). A medida foi computada utilizando classi-

ficadores RF treinado com 100 árvores considerando as classes Benigno e Maligno.

Entretanto, para tornar robusto o método utilizado neste projeto de pesquisa, as RF fo-
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Figura 41: Comparação dos algoritmos RDP e PB - Classificador KNN. (a) Macc utili-
zando algoritmo RDP. (b) MAUC utilizando algoritmo RDP. (c) Macc utilizando algoritmo
PB. (d) MAUC utilizando algoritmo PB. Céluas em branco representam p-valores mai-
ores que 0,05 e células pretas representam p-valores menors que 0,05.

(a) Macc com RDP (b) MAUC com RDP

(c) Macc com PB (d) MAUC com PB

Fonte: (HIRAMA et al., 2020).

ram criadas utilizando apenas as imagens pertencentes aos conjuntos de treinamento,

ou seja, quando uma validação cruzada era aplicada, as características mais impor-

tantes eram selecionadas considerando apenas as imagens pertencentes aos folds

utilizados nos treinamentos. De forma semelhante, quando o treinamento acontecia

com imagens de um dataset e os testes ocorriam com imagens do outro dataset, as

características mais importantes eram selecionadas considerando apenas o dataset

de treinamento.

Nos cenários de testes nos quais houve o emprego da combinação de caracte-

rísticas de forma e momentos de Hu, foram selecionadas as oito características mais

importantes de acordo com a importância de Gini. Para os cenários nos quais apenas
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as características de forma (oito características) ou apenas os momentos de Hu (sete

características) foram utilizadas na classificação dos nódulos, o passo de seleção de

características não foi empregado. Esta abordagem foi escolhida para que, nos três

cenários, uma quantidade semelhante de características fossem utilizadas possibili-

tando uma comparação mais justa.

7.2.4 Modelos gramaticais

O modelo gramatical utilizado nesta etapa (Seção 5.5) faz uso apenas das carac-

terísticas de forma e dos momentos de Hu para classificar as imagens oriundas dos

datasets ST e ACC (Seção 9). As características utilizadas foram extraídas das ima-

gens desses dois datasets por algoritmos implementados durante este projeto de pes-

quisa (Seção 5.2). Os grafos AND-OR utilizados para representar as gramáticas dos

nódulos benignos e dos nódulos malignos são semelhantes ao grafo AND-OR exibido

na Figura 31. Nesta figura, para efeito de simplificação, estão ilustradas apenas as

características compacidade e índice de espiculação, mas as demais características

seguem o mesmo padrão sendo representadas como nós filhos dos nós “Circunscrita”

e “Espiculada”.

Diferentes cenários foram construídos para avaliar os classificadores baseados

em gramáticas com relação às suas habilidades de classificar nódulos em imagens

de diferentes bases. Quatro experimentos foram executados, dos quais três utilizaram

validação cruzada estratificada:

• utilizando apenas o dataset ST (k = 23);

• apenas o dataset ACC (k = 20);

• utilizando as duas bases combinadas (k = 20);

• realizando o treinamento com uma das bases e os testes com a outra.

Embora a validação cruzada seja geralmente executada utilizando k = 10, foram

utilizados valores maiores para aumentar o número de imagens no conjunto de treina-

mento em cada iteração, pois os datasets ST e ACC têm um número limitado de ima-

gens. Além disso, os valores diferentes utilizados para k tendem a acomodar melhor

a distribuição das imagens em cada iteração do processo. Por exemplo, considerando

o dataset ST e k = 23, o classificador é treinado com aproximadamente 106 imagens

e testado com cinco imagens a cada iteração.
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Pôde-se perceber que a discretização das características influencia o desempenho

dos classificadores, assim como ocorreu nos experimentos reportados na Seção 7.1.

A Figura 42 exibe o efeito que o processo de discretização exerce sobre a classifica-

ção, pois conforme o valor do parâmetro Hmin aumenta, a acurácia tende a diminuir.

A maior diferença foi notada quando foram utilizados momentos de Hu, o treinamento

foi realizado utilizado o dataset ACC e os testes foram realizados com as imagens do

dataset ST (Hu_ACC_ST na Figura 42), na qual a acurácia decaiu de 96% quando

Hmin = 2 para 62% quando Hmin = 10.

A menor diferença entre os valores de acurácia obtidos foi mediante a combi-

nação das características de forma e momentos de Hu utilizando o dataset ACC

(Forma_Hu_ACC na Figura 42). Neste cenário, a acurácia decaiu de 100% (Hmin = 2)

para 98% (Hmin = 10).

Figura 42: Efeito da discretização na classificação dos nódulos. Na legenda, Forma
significa as características de forma; Hu significa o uso de momentos de Hu; comb.
significa os datasets combinados; ACC_ST significa treinado com dataset ACC e tes-
tado com o dataset ST; ST_ACC significa treinado com o dataset ST e testado com a
dataset ACC.

Fonte: O autor (2023).

Os próximos resultados apresentados foram obtidos quando o processo de dis-

cretização fez uso do parâmetro Hmin = 2, que foi o valor encontrado como o mais

adequado para obter as melhores acurácias.

A Figura 43 exibe os resultados da classificação utilizando o modelo gramatical
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proposto. As acurácias alcançadas variam entre 98% e 100% para os datasets ST,

ACC e para estes dois datasets combinados.

Para verificar se o processo de discretização utilizando Hmin = 2 estava levando

ao overfiting nos testes, o modelo foi treinado com imagens de um dataset e testado

com imagens de outro dataset. As melhores acurácias continuaram variando entre

98% e 100% utilizando características de forma ou a combinação de características

de forma com momentos de Hu, mas decaíram quando apenas momentos de Hu foi

empregado (96%).

Figura 43: Resultados obtidos com a abordagem gramatical. COMBINADOS significa
a combinação dos datasets ST e ACC; ACC_ST significa treinamento com o dataset
ACC e teste com a dataset ST; ST_ACC significa treinamento com o dataset ST e
teste com o dataset ACC. A barra de erro representa o desvio padrão encontrado nos
cenários nos quais a validação cruzada foi empregada.

Fonte: O autor (2023).

7.2.5 Outros classificadores

Para comparar os resultados obtidos utilizando a abordagem gramatical com ou-

tros classificadores, a classificação das imagens dos datasets ST e ACC foi realizada

utilizando modelos de ANN, SVM, KNN, RF e LGBM. Estes modelos foram treinados

considerando os hiperparâmetros apresentados na Tabela 11. Mais precisamente, fo-

ram executados experimentos considerando apenas características de forma, apenas

momentos de Hu e a combinação dessas características (de forma análoga aos expe-

rimentos realizados com os classificadores gramaticais). Além disso, em um cenário

de teste foi realizada uma validação cruzada considerando as imagens combinadas

dos dois datasets e a mesma divisão de folds utilizada para o modelos gramaticais,

enquanto nos demais cenários o treinamento do modelo foi realizado com imagens de
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apenas um dataset e os testes foram realizados com imagens do outro dataset. Antes

do treinamento dos modelos, todas as características foram normalizadas utilizando

o algoritmo MinMaxScaler (PEDREGOSA et al., 2011) visando a garantir que seus

valores pertencessem ao intervalo [0-1].

Tabela 11: Classificadores criados e seus hiperparâmetros, sendo n_features o nú-
mero de características e X.var() a variância do conjunto de treinamento.

Modelo Hiperparâmetros

ANN

α = 0.001, 0.0001, 0.00001;
n_neurons = 2, 3;

learning_rating = 0.001, 0.01, 0.1, 1;
f_activation = sigmoid, hyperbolic tangent, linear

KNN k = 1, 3, 5, 7, 9

SVM
γ = 1

n_features ,
1

n_features∗X.var()
C = 0.01, 0.1, 1, 5, 10, 50, 100;

kernel = linear, polynomial, radial basis function;

RF
n_estimators = 100, 200, 300;

max_features =
√
n_features, log2 n_features;

criterion = gini, entropy

LGBM

n_estimators = 100, 200, 300;
max_depth = −1, 5, 10, 20;

learning_rate = 1, 0.1, 0.01, 0.001
num_leaves = 10, 20, 30

min_child_samples = 5, 10, 20

Fonte: O autor (2023).

A Figura 44 mostra os valores obtidos de acurácias considerando todos os cená-

rios testados. Comparando os resultados obtidos pelo método gramatical proposto

com os resultados dos demais classificadores pode-se perceber que os resultados

apresentados pela metodologia proposta se mostraram superior. Em especial, a Fi-

gura 44 mostra que o modelo proposto foi capaz de classificar os nódulos utilizando

momentos de Hu como entrada para o modelo enquanto os demais classificadores

mostraram mais dificuldade neste cenário.

Considerando as abordagens não gramaticais, a melhor acurácia obtida foi de 93%

com ANN e RF quando características de forma ou a combinação entre características

de forma de momentos de Hu foram usados. Quando apenas momentos de Hu foram

empregados, os modelos não gramaticais apresentaram seus piores desempenhos,

mostrando que esses classificadores não foram capazes de aprender os padrões dos

nódulos benignos e malignos com esta categoria de característica.
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Figura 44: Comparação dos modelos gramaticais e não gramaticais. Acurácia atingida
por cada modelo utilizando características de forma, momentos de Hu e a combina-
ção entre características de forma e momentos de Hu. datasets combinados: treina-
mento = ambos, teste = ambos; ACC_ST: treinamento = ACC; teste = ST; ST_ACC:
training = ST, test= ACC. A barra de erro representa o desvio padrão encontrado nos
cenários nos quais a validação cruzada foi empregada.

Fonte: O autor (2023).

Além da acurácia, as medidas sensibilidade, especificidade, F1-score e Matthews

correlation coefficient (MCC) foram calculadas e apresentadas nas Tabelas 18, 19 e

20 no Apêndice C para facilitar a comparação entre os modelos.

7.2.6 Discussões

De forma geral, as medidas de desempenho apresentaram resultado inferior para

o dataset ST quando comparado ao dataset ACC, especialmente quando o valor do

parâmetro Hmin aumenta (Figura 42). Isto pode ter ocorrido porque o dataset ST con-

tém um maior número de imagens com nódulos malignos com o contorno circunscrito

e imagens de nódulos benignos com contorno espiculado que as imagens do dataset

ACC. A Figura 45 exibe exemplos de nódulos benignos com contornos espiculados

e nódulos malignos com contornos circunscritos. O contorno é o dado utilizado para

o cálculo das características de forma; em geral, espera-se que contornos circunscri-

tos estejam relacionados a nódulos benignos e contornos espiculados estejam rela-

cionados a nódulos malignos. Assim, casos considerados outliers em relação a este

aspecto podem contribuir para que o aprendizado não seja plenamente suficiente, con-
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forme discutido na Seção 2.2.1. Outro fator importante que pode estar influenciando o

classificador é que há mais imagens em ACC que em ST (202 e 111, respectivamente)

e o classificador pode se tornar mais estável conforme o número de imagens aumenta.

Figura 45: (a) e (b): Exemplos de nódulos benignos com borda espiculada. (c) e (d):
Exemplos de nódulos malignos com borda circunscrita.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Os resultados superiores apresentados pelos métodos gramaticais quando com-

parados aos demais classificadores testados neste estudo (considerando as imagens

disponíveis) podem estar relacionados ao número de imagens presentes nos datasets.

Os classificadores baseados em gramáticas parecem necessitar de uma quantidade

menor de imagens para aprender o padrão dos nódulos benignos e malignos quando

comparado aos demais classificadores. Mais experimentos poderiam ser feitos (con-

siderando imagens diferentes datasets) para verificar se os métodos gramaticais con-

tinuariam apresentando resultados superiores. Em caso afirmativo, os métodos gra-

maticais poderiam ser mais utilizados neste problema de classificação, em especial

quando não há uma grande quantidade de imagens disponíveis para treinamento.

É bastante difícil comparar os resultados obtidos com diferentes estudos nesta

área de pesquisa, pois diferentes datasets, imagens, métodos de segmentação e me-

didas de avaliação são utilizadas. Entretanto, pode ser percebido que os resultados

obtidos neste projeto de pesquisa são comparáveis aos resultados obtidos por alguns

dos trabalhos mais recentes encontrados na literatura em relação a algumas medi-

das de desempenho. Por exemplo, as melhores acurácias obtida neste estudo (96%

a 100%) são semelhantes às acurácias apresentadas em (MOHANTY; RUP; DASH,

2020) (99% a 100%) e (SABER et al., 2021) (98%) e superior à acurácia apresentada

em (HEIDARI et al., 2021) (75%).
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7.3 Limitações

Apesar dos resultados promissores obtidos pelos classificadores baseados em

gramáticas, a abordagem proposta também tem suas limitações.

Uma limitação está relacionada à necessidade de extrair as características dos

nódulos que tiveram seus contornos previamente marcados por médicos especialistas

ou por um processo de segmentação automático. Esta limitação é bastante significa-

tiva, especialmente quando comparada com métodos que utilizam técnicas de deep

learning nas quais esta etapa não é necessária. As imagens utilizadas neste estudo

apresentavam seus contornos anotados por especialistas, uma vez que o desenvol-

vimento de métodos de segmentação é uma área de pesquisa bastante desafiadora,

principalmente para imagens de mamas densas, e não fazia parte do escopo do pre-

sente projeto.

Outro fator que pode impactar os resultados obtidos pelos classificadores grama-

ticais é a etapa de discretização das características. Entretanto, conforme discutido

na Seção 7.1.5, esta limitação pode ser superada mediante utilização de algoritmos

adequados.

7.4 Vantagens

Uma vantagem da abordagem proposta para classificar nódulos quando compa-

rado com outros classificadores, especialmente com técnicas de deep learning é que

há indícios de que o padrão dos nódulos benignos e malignos pode ser aprendido

a partir de um pequeno conjunto de imagens. Por exemplo, o dataset ST tem 111

imagens enquanto o dataset ACC tem 202 imagens. Uma possível razão para es-

tes resultados pode estar relacionada ao conjunto de regras escolhidas para criar as

gramáticas que representam os nódulos benignos e malignos. Adicionalmente, pode

ter contribuído o fato de o classificador Bayesiano ser composto por dois analisadores

sintáticos distintos (criados com base nas gramáticas) que calculam as probabilidades

da sentença representando o nódulo (sequência de tokens/características) pertencer à

linguagem de cada gramática. Para uma abordagem que resolva o mesmo problema

com técnicas de deep learning seria necessário uma quantidade maior de imagens

para que o modelo aprendesse todos os pesos necessários para reconhecer os pa-

drões dos nódulos benignos e malignos (KHAN et al., 2019). Para atingir resultados
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similares aos apresentados neste projeto, estratégias de deep learning, por exemplo,

transfer learning e/ou data augmentation são utilizadas (MALEBARY; HASHMI, 2021)

(dataset com 1.000 imagens) e (SABER et al., 2021) (dataset com 2.576 imagens).

Também pode ser citada como vantagem da abordagem gramatical o fato de os

classificadores gerados serem mais estáveis que os classificadores gerados pelas ou-

tras abordagens testadas neste projeto, pois as acurácias obtidas pelos classificadores

gramaticais tendem a variar menos que as acurácias obtidas pelos demais classifica-

dores (Figura 44).

Como pôde ser visto nas Tabelas 4 e 5, os datasets ST e ACC não são perfeita-

mente balanceados. Este problema de desbalanceamento de classes não é, neces-

sariamente, considerado um problema para os métodos gramaticais, principalmente

quando gramáticas estocásticas estão sendo utilizadas. Na verdade, este desbalan-

ceamento será considerado uma informação adicional para o modelo que irá consi-

derar que alguns eventos são mais raros de acontecer e isso será refletido durante a

estimação das probabilidades das regras gramaticais.

Além disso, os modelos gramaticais possibilitam que sejam inseridas informações

a priori na construção dos modelos. Neste trabalho foi adicionada a informação to tipo

da borda do nódulo (circunscrita ou espiculada) o que pode ter contribuído para um

melhor desempenho deste tipo de classificador.

Outra vantagem do modelo gramatical é a sua explicabilidade inerente, pois usa

uma representação uma estrutura hierárquica (Figura 24) ilustrando o que o algoritmo

faz, especialmente quando comparado a Redes neurais e outras abordagens mais

complexas que se aproximam de “caixas pretas”. Utilizando a Figura 24 como exem-

plo, seria possível explicar para profissionais da área de saúde que os círculos com as

bordas sólidas representam os nós/regras AND, os círculos com as bordas tracejadas

representam os nós/regras OR e que os quadrados representam os nós folhas com

os valores das características extraídas. Desta forma, acreditamos que mesmo sem

conhecimento técnico acerca de métodos gramaticais, os profissionais da área de

saúde poderiam entender as regras utilizadas (presentes nas árvores de derivação)

para classificar os nódulos nas classes Benigno ou Maligno.
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7.5 Considerações

Este capítulo apresentou os resultados de uma nova abordagem sintática para

classificar nódulos encontrados em mamogramas como sendo benignos ou malig-

nos. Foram realizados testes utilizando características extraídas por pesquisadores da

Universidade de Calgary e características extraídas neste projeto de pesquisa. Dois

datasets foram utilizados: i) o primeiro contém 111 imagens e foi fornecido por pes-

quisadores da Universidade de Calgary; ii) o outro dataset contém 202 imagens e foi

fornecido por pesquisadores do A. C. Camargo Cancer Center.

Os resultados mostraram que a abordagem sintática proposta é robusta, pode

aprender o padrão dos nódulos benignos e malignos mesmo com uma pequena quan-

tidade de imagens e apresentou acurácias superiores quando comparado com mode-

los criados utilizando outras técnicas de aprendizado de máquina, em especial, ANN,

SVM, KNN, RF e LGBM. Além disso, os resultados obtidos foram similares aos resul-

tados apresentados em alguns dos estudos mais recentes desta área de pesquisa.

Considerando os testes realizados nos quais os dois datasets estavam disponí-

veis, o modelo gramatical desenvolvido chegou a atingir acurácia de 100%, enquanto

as melhores acurácias alcançadas pelos modelos ANN, SVM, KNN, RF e LGBM foram

92%, 90%, 89%, 90% e 92%, respectivamente. Classificadores que utilizaram carac-

terísticas de forma também tiveram um desempenho superior na classificação dos

nódulos quando comparados aos classificadores que utilizaram apenas momentos de

Hu, evidenciando que as características de forma mostraram-se mais adequadas para

serem aplicadas neste problema de classificação, considerando os cenários apresen-

tados neste projeto.

Apesar da abordagem proposta depender de uma boa discretização dos dados,

os modelos criados provaram não terem sofrido overfitting. Os testes mostram acurá-

cias entre 96% e 100% quando o modelo foi treinado com imagens de um dataset e

os testes foram realizados com imagens de outro dataset. Os estudos e experimen-

tos apresentados neste capítulo geraram a publicação de quatro artigos: (PEDRO;

MACHADO-LIMA; NUNES, 2019b; HIRAMA et al., 2020; PEDRO; MACHADO-LIMA;

NUNES, 2021; PEDRO et al., 2023).

O próximo capítulo apresenta os resultados obtidos com relação à geração de

imagens sintéticas de nódulos.
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8 GERAÇÃO DE IMAGENS SINTÉTICAS DE
NÓDULOS

Neste capítulo são apresentados os experimentos realizados para geração de ima-

gens sintéticas de nódulos mamográficos. Os experimentos são divididos em “Gera-

ção de contornos de nódulos benignos e malignos” (Seção 8.1), “Transferência de

um nódulo real para um novo mamograma” (Seção 8.2) e “Aplicação de textura para

imagens sintéticas de nódulos” (Seção 8.3).

8.1 Geração de contornos de nódulos benignos e ma-
lignos

Os contornos dos nódulos sintéticos foram gerados utilizando uma abordagem que

faz uso da fusão de contornos de nódulos reais e uma abordagem que altera os con-

tornos de nódulos reais, conforme detalhado nas seções 6.1 e 6.2, respectivamente.

Uma vez que os contornos sintéticos tenham sido gerados, as gramáticas criadas

para classificação dos nódulos reais foram utilizadas para verificar se os contornos

sintéticos seriam classificados dentro da classe para as quais foram gerados. Mais

especificamente, foram utilizadas as gramáticas modeladas considerando as oito ca-

racterísticas de forma, a informação do tipo da borda e as probabilidades das regras

gramaticais foram estimadas considerando todas as imagens presentes nos datasets

ST e ACC. Os momentos de Hu não foram utilizados, pois eles apresentaram um

desempenho inferior ao das características de forma. O processo de geração dos

contornos e os resultados são descritos nas seções 8.1.1 e 8.1.2.

8.1.1 Fusão de contornos reais

Nesta primeira abordagem, novos contornos foram gerados a partir da fusão de

dois outros contornos existentes, conforme detalhado na Seção 6.1. Para gerar um
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novo nódulo de uma determinada classe, foi escolhido um contorno de um nódulo da-

quela classe de forma aleatória, o qual foi combinado de forma independente (sempre

em pares) com os demais contornos de nódulos da mesma classe. Assim, por exem-

plo, um novo contorno de um nódulo benigno é gerado a partir da combinação de

dois contornos de nódulos benignos reais. A combinação foi realizada sempre consi-

derando dois contornos de cada vez, tendo sido testados seis algoritmos diferentes,

conforme apresentado a seguir. É importante ressaltar que não foram geradas todas

as combinações 2 a 2 possíveis, o que resultaria em um total 5.356 contornos gerados

a partir dos contornos dos nódulos benignos e 4.465 contornos gerados a partir dos

contornos dos nódulos malignos. Neste sentido, apenas um subconjunto de combina-

ções foram geradas, ou seja, escolheu-se o contorno de um nódulo de forma aleatória

e fez a fusão deste contorno com o contorno dos demais nódulos, gerando 103 con-

tornos a partir da fusão dos contornos dos nódulos benignos e 94 contornos a partir

da fusão dos contornos dos nódulos malignos.

Algoritmo 1: Sem rotacionar o contorno e utilizar o ponto médio entre as bordas.

A Figura 46 mostra dois exemplos da fusão dos contornos de nódulos benignos.

Nas Figuras 46a e 46c os contornos em vermelho e verde são os contornos dos dois

nódulos benignos reais que serão combinados. O contorno em azul é o contorno

resultante intermediário do Algoritmo 1. Nas Figuras 46b e 46d podem ser observados

os contornos finais obtidos.

Figura 46: Fusão do contornos de nódulos benignos utilizando o algoritmo 1. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Dois exemplos da fusão de contornos de nódulos malignos utilizando o Algoritmo

1 podem ser vistos na Figura 47. O resultado intermediário pode ser visto nas Fi-

guras 47a e 47c nas quais os contornos em vermelho e verde são os contornos dos
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dois nódulos benignos reais que serão combinados e o contorno em azul é o contorno

resultante intermediário. Nas Figuras 47b e 47d pode-se ver os contornos finais.

Figura 47: Fusão do contornos de nódulos malignos utilizando o algoritmo 1. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Algoritmo 2: Sem rotacionar o contorno e utilizar um limiar.

O algoritmo 2 é similar ao algoritmo 1, mas se a distância em um determinado

ponto entre os dois contornos for maior que a distância média entre os contornos

(limiar), então a distância média será utilizada naquele determinado ponto.

As Figuras 48 e 49 exibem os contornos gerados utilizando o Algoritmo 2 para os

nódulos benignos e malignos, respectivamente. A fim de possibilitar a comparação en-

tre os resultados produzidos pelos algoritmos, foram utilizados os mesmos contornos

originais apresentados nas Figuras 46 e 47.

Figura 48: Fusão do contornos de nódulos benignos utilizando o algoritmo 2. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Algoritmo 3: Rotacionar o contorno, utilizar o contorno resultante com menor dis-

tância média entre as bordas (considerando todas as rotações) e utilizar o ponto médio
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Figura 49: Fusão do contornos de nódulos malignos utilizando o algoritmo 2. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

da distância entre as bordas.

Neste algoritmo um dos contornos é mantido fixo (o contorno do nódulo que foi

escolhido para ser combinado com todos os outros contornos de sua classe) e o outro

contorno é rotacionado de 30 em 30 graus. Em cada rotação, a distância média é

calculada e é escolhido o contorno rotacionado que apresentou a menor distância

média entre as bordas dos dois nódulos. Uma vez escolhida a rotação adequada,

faz-se o mesmo processo utilizado no Algoritmo 1.

As Figuras 50 e 51 exibem os resultados obtidos utilizando o Algoritmo 3.

Figura 50: Fusão do contornos de nódulos benignos utilizando o algoritmo 3. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Algoritmo 4: Rotacionar o contorno, utilizar o contorno resultante com menor vari-

ância entre as bordas (considerando todas as rotações) e utilizar o ponto médio da dis-

tância entre as bordas. Este algoritmo é bastante similar ao algoritmo 3, ressalvando-

se que a escolha do contorno resultante considera a variância em vez da distância
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Figura 51: Fusão do contornos de nódulos malignos utilizando o algoritmo 3. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

média.

As Figuras 52 e 53 exibem os resultados obtidos utilizando o Algoritmo 4.

Figura 52: Fusão do contornos de nódulos benignos utilizando o algoritmo 4. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Algoritmo 5: Rotacionar o contorno, utilizar o contorno resultante com a menor

distância média entre as bordas (considerando todas as rotações) e utilizar o limiar.

Este algoritmo é similar ao Algoritmo 3 na forma de escolher o contorno com a rotação

adequada, mas faz uso do limiar (semelhante ao Algoritmo 2) para traçar o contorno

final do nódulo gerado.

As Figuras 54 e 55 exibem os resultados obtidos utilizando o Algoritmo 5.

Algoritmo 6: Rotacionar o contorno, utilizar o contorno resultante com menor va-

riância entre as bordas (considerando todas as rotações) e utilizar o limiar. Este algo-

ritmo é bastante similar ao Algoritmo 5, mas escolhe o nódulo rotacionado com base
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Figura 53: Fusão do contornos de nódulos malignos utilizando o algoritmo 4. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Figura 54: Fusão do contornos de nódulos benignos utilizando o algoritmo 5. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Figura 55: Fusão do contornos de nódulos malignos utilizando o algoritmo 5. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).
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na menor variância entre as bordas.

As Figuras 56 e 57 exibem os resultados obtidos utilizando o Algoritmo 6.

Figura 56: Fusão do contornos de nódulos benignos utilizando o algoritmo 6. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Figura 57: Fusão do contornos de nódulos malignos utilizando o algoritmo 6. (a) e (c)
Resultado intermediário; (b) e (d) Resultado final. Contornos vermelhos e verdes são
de nódulos reais e contornos em azul são os contornos gerados.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Os resultados da utilização das gramáticas para classificar os contornos gerados

mediante fusão de contornos dos nódulos reais são exibidos na Seção 8.1.3.

8.1.2 Alteração de contornos reais para geração de novos contor-
nos sintéticos

Outra técnica utilizada para geração dos contornos dos nódulos sintéticos foi al-

terar apenas 1/8 da borda de um nódulo real existente, conforme explicado na Se-

ção 6.2.Para esta técnica foram testados dois Algoritmos, conforme apresentado a

seguir.
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Algoritmo 1: Nesta abordagem, cada nódulo foi dividido em 8 partes octantes,

sendo que sempre a borda do primeiro octante foi alterada.

Nas Figuras 58a e 58c estão representados em vermelho dois segmentos de reta

nos primeiros octantes de cada imagem. As novas bordas (em azul) foram traçadas

de forma equidistantes dos segmentos de retas e das bordas originais dos nódulos.

Os resultados finais podem ser vistos nas Figuras 58b e 58d.

Figura 58: Alteração do contorno de nódulos benignos utilizando o algoritmo 1. (a) e
(c) Resultado intermediário. (b) e (d) Resultado final. Segmento de reta suporte para
alteração do contorno em vermelho e nova porção do contorno em azul.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Similar à Figura 58, a Figura 59 exibe esta abordagem quando aplicada a dois

contornos de nódulos malignos.

Figura 59: Alteração do contorno de nódulos malignos utilizando o algoritmo 1. (a) e
(c) Resultado intermediário. (b) e (d) Resultado final. Segmento de reta suporte para
alteração do contorno em vermelho e nova porção do contorno em azul.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Algoritmo 2: este algoritmo é similar ao algoritmo 1, mas a borda do octante do

nódulo a ser alterada foi escolhida de forma aleatória. As Figuras 60 e 61 exibem os

resultados obtidos utilizando o Algoritmo 2.

Os resultados da utilização das gramáticas para classificar os contornos gerados
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Figura 60: Alteração do contorno de nódulos benignos utilizando o algoritmo 2. (a) e
(c) Resultado intermediário. (b) e (d) Resultado final. Segmento de reta suporte para
alteração do contorno em preto e nova porção do contorno em azul.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Figura 61: Alteração do contorno de nódulos malignos utilizando o algoritmo 2. (a) e
(c) Resultado intermediário. (b) e (d) Resultado final. Segmento de reta suporte para
alteração do contorno em preto e nova porção do contorno em azul.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

por meio da alteração dos contornos dos nódulos são exibidos na Seção 8.1.3.

8.1.3 Resultados da aplicação das gramáticas aos contornos ge-
rados

As Tabelas 12 e 13 exibem, respectivamente, o resultado da classificação das

imagens sintéticas de nódulos benignos e malignos que foram criados utilizando as

abordagens e algoritmos descritos nas seções 8.1.1 e 8.1.2.

No que diz respeito à geração de contornos sintéticos benignos, pode-se perceber

analisando a Tabela 12 que o Algoritmo 2 da abordagem de fusão de contornos obteve

a maior quantidade de nódulos benignos classificados corretamente (57%) bem como

a menor taxa de contornos inválidos (39%). Para os contornos malignos (Tabela 13),

a maior taxa de acerto (49%) e a menor taxa de contornos inválidos gerados (50%) foi
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Tabela 12: Resultados da geração de contornos sintéticos utilizando contornos de nó-
dulos benignos. A coluna Não classificado contém a quantidade de contornos que
não foram reconhecidos nem pela gramática dos nódulos benignos e nem pela gra-
mática dos nódulos malignos. Os melhores resultados são apresentados em negrito.

Abordagem Algoritmo Benigno Maligno Não classificado
Fusão de contorno 1 55 (53%) 2 (2%) 46 (45%)

Fusão de contorno 2 59 (57%) 4 (4%) 40 (39%)
Fusão de contorno 3 48 (47%) 2 (2%) 53 (51%)
Fusão de contorno 4 46 (45%) 1 (1%) 56 (54%)
Fusão de contorno 5 52 (50%) 3 (3%) 48 (47%)
Fusão de contorno 6 49 (48%) 2 (2%) 52 (50%)

Alteração de contorno 1 43 (41%) 9 (9%) 52 (50%)
Alteração de contorno 2 41 (39%) 14 (13%) 49 (48%)

Fonte: O autor (2023)

Tabela 13: Resultados da geração de contornos sintéticos utilizando contornos de nó-
dulos malignos. A coluna Não classificado contém a quantidade de contornos que
não foram reconhecidos nem pela gramática dos nódulos benignos e nem pela gra-
mática dos nódulos malignos. Os melhores resultados são apresentados em negrito.

Abordagem Algoritmo Benigno Maligno Não classificado
Fusão de contorno 1 1 (1%) 46 (49%) 47 (50%)
Fusão de contorno 2 4 (4%) 39 (42%) 51 (54%)
Fusão de contorno 3 5 (5%) 43 (46%) 46 (49%)
Fusão de contorno 4 4 (4) 39 (42%) 51 (54%)
Fusão de contorno 5 1 (1%) 36 (38%) 57 (61%)
Fusão de contorno 6 3 (3%) 39 (42%) 52 (55%)

Alteração de contorno 1 1 (1%) 36 (38%) 58 (61)
Alteração de contorno 2 2 (2%) 39 (41%) 54 (57%)

Fonte: O autor (2023)

obtida pela abordagem de fusão quando o Algoritmo 1 foi empregado.

É importante ressaltar a quantidade de contornos inválidos gerados pelas aborda-

gens e algoritmos propostos, o que pode indicar que é necessário um aprimoramento

dos algoritmos empregados. Apesar da quantidade considerável de contornos não

reconhecidos, verifica-se que houve uma porcentagem também considerável de nó-

dulos reconhecidos pelas gramáticas, principalmente de contornos benignos. Esta

evidência sugere que a combinação entre contornos pode ser uma abordagem ini-

cial para gerar contornos sintéticos de nódulos, podendo ser aprimorada por técnicas

mais sofisticadas. Por exemplo, o resultado do reconhecimento, com suas respecti-

vas probabilidades, poderia ser utilizado para realimentar os algoritmos e melhorar os

contornos gerados. Enfim, é possível afirmar que as abordagens e algoritmos desen-
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volvidos podem constituir o primeiro passo para que imagens sintéticas de nódulos

sejam geradas e contribuam tanto para compor datasets para teste de sistemas de

auxílio ao diagnóstico quando para uso como material didático.

8.2 Transferência de um nódulo real para um novo ma-
mograma

O desenvolvimento desta atividade utilizou o conceito de janelas deslizantes para

escolha da nova região para o nódulo com base na diferença entre o valor da média

de nível de cinza do local escolhido e o valor da média de nível de cinza do nódulo,

conforme explicado na Seção 6.3.

O resultado desta abordagem pode ser conferido nas Figuras 62 e 63. Nas Fi-

guras 62a a 62d são apresentados o nódulo benigno real no local original, o mesmo

nódulo demarcado, a nova região de interesse encontrada e o resultado final, res-

pectivamente. Um exemplo similar pode ser visto nas Figuras 63a- 63d, em que se

encontra um nódulo maligno real no local original, o mesmo nódulo com o contorno

das bordas, a nova região de interesse o resultado final, respectivamente.

Analisando as Figuras 62d e 63d é relativamente fácil perceber, mesmo para pes-

soas que não tenham treinamento médico para detecção e classificação de nódulos,

que os nódulos foram inseridos de forma artificial naquele local. Isso ocorre, muitas

vezes, devido à diferença de estruturas da mama presentes em cada um dos mamo-

gramas, bem como pela diferença da textura do nódulo e da região na qual ele foi

inserido.

Figura 62: Transferência de um nódulo benigno real para outro mamograma. (a) Nó-
dulo benigno em sua posição original; (b) contorno do nódulo demarcado. (c) região
escolhida para o nódulo. (d) região escolhida após inclusão do nódulo.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).
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Figura 63: Transferência de um nódulo maligno real para outro mamograma. (a) Nó-
dulo maligno em sua posição original; (b) contorno do nódulo demarcado. (c) região
escolhida para o nódulo. (d) região escolhida após inclusão do nódulo.

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Para que os nódulos gerados pareçam mais reais após serem inseridos nos ma-

mogramas foi aplicada a técnica de suavização das bordas conforme descrito na Se-

ção 6.3. Exemplos dos resultados alcançados são exibidos na Figura 64. É possível

observar que mesmo aplicando a suavização das bordas considerando máscaras de

diferentes tamanhos (3x3, 5x5 e 7x7), as imagens resultantes são visualmente simila-

res à imagem que foi utilizada como entrada para o processo (imagem com o nódulo

transferido - Figura 62d), sendo que as diferenças nas bordas são observáveis apenas

mediante ampliação (zoom) das mesmas. A fim de tentar minimizar a artificialidade

do resultado, foi conduzida uma investigação sobre o uso de texturas, conforme apre-

sentado a seguir.
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Figura 64: Suavização das bordas de um nódulo benigno transferido para outro ma-
mograma. (a) valor médio dos pixels de uma máscara 3x3; (b) valor médio dos pixels
de uma máscara 5x5. (c) valor médio dos pixels de uma máscara 7x7. (d) valor da
mediana dos pixels de uma máscara 7x7.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

8.3 Aplicação de textura para as imagens sintéticas de
nódulos

Esta seção descreve os resultados obtidos com relação à geração de textura para

o contorno de um nódulo sintético (ou o contorno de um nódulo real) conforme descrito

na Seção 6.4.

8.3.1 Utilização da média dos valores dos pixels de nódulos co-
nhecidos

Esta abordagem fez uso dos valores médios dos pixels (níveis de cinza) dos nódu-

los reais (valor médio dos pixels internos ao nódulo e valor médio dos pixels externos

ao nódulo (ROI)) para calcular os valores dos pixels de um novo nódulo, conforme

detalhado na Seção 6.4 e na fórmula 6.1. Para os testes com esta abordagem foram

utilizados o contorno exibido na Figura 65a e uma região de interesse obtida de um

mamograma na qual não existisse um nódulo (Figura 65b).

No primeiro exemplo, a Figura 66a foi utilizada para fazer o cálculo das médias

dos valores dos pixels (interna e externa ao nódulo) e o resultado da abordagem pode

ser visto na Figura 66b.

Utilizando a mesma abordagem, agora com uma imagem de um outro nódulo es-

colhida de forma aleatória para o cálculo dos valores médios dos pixels (Figura 67a),

mas utilizando o mesmo contorno (Figura 65a) e a mesma região de interesse (Fi-
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Figura 65: Contorno de nódulo e nova região de interesse. (a) Contorno de nódulo
utilizado; (b) Região de interesse utilizada.

(a) (b)

Fonte: O autor (2023).

Figura 66: Nódulo utilizado para cálculo do nível de cinza e resultado final (Exemplo
1). (a) Nódulo utilizado para o cálculo dos valores médios dos pixels (nível de cinza)
internos e externos; (b) Resultado obtido.

(a) (b)

Fonte: O autor (2023).

gura 65b) foi obtido o resultado que pode ser conferido na Figura 67b.

É importante mencionar que os nódulos estão demarcados com os contornos na

cor amarela apenas para facilitar a visualização de suas bordas (Figuras 66a e 67a),

mas para o cálculo das médias foram utilizados os valores reais dos pixels. Nos resul-

tados obtidos optou-se por não demarcar as bordas dos contorno com a cor amarela
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para ilustrar de forma mais real as imagens sintéticas geradas (Figuras 66b e 67b).

Figura 67: Nódulo utilizado para cálculo do nível de cinza e resultado final (Exemplo
2). (a) Nódulo utilizado para o cálculo dos valores médios dos pixels (nível de cinza)
internos e externos; (b) Resultado obtido.

(a) (b)

Fonte: O autor (2023).

Assim como na abordagem de transferência de um nódulo real para um mamo-

grama, e por motivos semelhantes, a abordagem apresentada nesta seção demons-

trou limitações no que diz respeito a gerar uma textura para um nódulo a ser inserido

em um local onde inicialmente não existe nódulo. Assim, uma nova abordagem foi

empregada utilizando regressão linear, conforme descrito a seguir.

8.3.2 Utilização de regressão linear para inferência do valor do
pixel do nódulo

Nesta seção é apresentada uma abordagem que faz uso de regressão linear para

inferir o nível de cinza de um pixel que compõe o nódulo. Como entrada para o modelo

de regressão foram utilizadas uma característica representando a distância do pixel

ao centro de massa de um novo nódulo e uma característica representando a menor

distância do pixel à borda do nódulo, sendo o valor do pixel utilizado como alvo durante

o treinamento do modelo.

Nos testes com esta abordagem, foram geradas texturas novas para contornos

de nódulo já existentes (as texturas originais foram retiradas) e para contornos gera-

dos mediante utilização das abordagens descritas na Seção 8.1.1. Como exemplo,

o treinamento do modelo foi realizado utilizando o nódulo exibido na Figura 68a; em

seguida utilizou-se o mesmo contorno do nódulo (sem a textura) e procedeu-se o seu
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reposicionamento em uma parte do mamograma na qual não havia um nódulo exis-

tente.

A Figura 68 exibe o resultado desta abordagem utilizada para gerar a textura de

um nódulo benigno. Nas Figuras 68a a 68d estão o nódulo original sem a demarcação

do contorno, o nódulo original com o contorno demarcado, e dois resultados gerados,

respectivamente.

Figura 68: Resultados da geração de textura utilizando regressão linear. (a) Nódulo
original; (b) Nódulo original demarcado; (c) Resultado do experimento 1; (d) Resultado
do experimento 2.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: O autor (2023).

Assim como na abordagem de transferência de um nódulo real e na abordagem

de utilização da média dos valores dos pixels de nódulos, a abordagem descrita nesta

seção também não foi capaz de gerar uma textura para o nódulo semelhante à tex-

tura de um nódulo real, evidenciando a necessidade da utilização de técnicas mais

robustas de processamento de imagens ou de aprendizado de máquina.

8.4 Discussões

Este capítulo apresentou uma abordagem inicial para geração de imagens sintéti-

cas de nódulos encontrados em mamogramas. De uma forma geral, para a geração

de imagens sintéticas são utilizadas técnicas de processamento de imagens e, neste

projeto, gostaríamos de verificar se a utilização de gramáticas, principalmente na se-

leção de contornos sintéticos, poderia ser útil nesta tarefa, pois os nódulos gerados

poderiam ser utilizados tanto para fins didáticos quanto para auxiliar nos testes de

sistemas CAD. Conforme pôde ser visto, a geração de nódulos neste trabalho foi divi-

dida em três etapas: i) geração dos contornos dos nódulos; ii) inserção de um nódulo

sintético em um mamograma real e iii) geração da textura dos nódulos.
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A principal dificuldade no que diz respeito à geração dos contornos dos nódu-

los está relacionada à criação de um contorno que se pareça com os contornos dos

nódulos reais. Neste trabalho foram utilizadas oito abordagens para a geração dos

contornos (seis algoritmos de fusão de contornos e dois algoritmos de alteração de

contornos). Para selecionar os contornos mais semelhantes aos contornos reais fo-

ram utilizadas as gramáticas criadas para a classificação dos nódulos reais em be-

nignos ou malignos. O melhor resultado em termos de aproveitamento dos contornos

benignos gerados foi de 57% (Algoritmo 2). Ainda assim, a gramática utilizada no re-

conhecimento das imagens sintéticas de nódulos não foi capaz de classificar 39% dos

contornos gerados (Tabela 12). Quando são avaliados os nódulos malignos gerados,

o melhor aproveitamento dos contornos foi obtido pela Algoritmo 1 (49%), mas nesse

cenário 50% dos contornos gerados foram descartados (Tabela 13). Esses resulta-

dos evidenciam a dificuldade em gerar contornos de nódulos utilizando as duas abor-

dagens propostas que sejam reconhecidos corretamente pelas gramáticas. Quando

comparada a taxa de classificação correta entre os nódulos benignos e malignos ge-

rados (Tabelas 12 e 13), pode-se perceber que as gramáticas tem uma taxa de acerto

maior na classificação dos nódulos benignos. Este fato pode estar ocorrendo devido à

complexidade dos contornos dos nódulos malignos, pois eles tendem a ser mais espi-

culados que os benignos. Apesar da quantidade considerável de contornos sintéticos

não reconhecidos pelas gramáticas, a ideia de usar gramáticas para esta finalidade

é inovadora e merece exploração mais aprofundada. Em especial, pode ser interes-

sante investigar se os próprios resultados da classificação podem ser utilizados para

retroalimentar os algoritmos e propor alterações nos contornos.

A segunda dificuldade encontrada está relacionada à geração de textura dos nó-

dulos, que também está relacionada à dificuldade em inserir um nódulo sintético em

um mamograma real. Esta dificuldade ocorre devido à complexidade das texturas dos

nódulos e das imagens mamográficas como um todo. Para gerar a textura de um

nódulo sintético não se pode levar em consideração apenas o nódulo em si, mas tam-

bém o local no qual este nódulo será inserido e o seu entorno, pois a sua localização

irá influenciar de forma substancial em sua textura. Na parte interna do nódulo em

um mamograma é possível detectar estruturas presentes na mama, como tecido fibro-

glandular, gordura e ductos lactíferos, sendo que gerar texturas que simulem essas

estruturas não é uma tarefa trivial. Como pôde ser visto, a dificuldade para gerar tex-

turas semelhantes às texturas reais não pôde ser superada utilizando técnicas mais

básicas de processamento de imagens em conjunto com gramáticas. No entanto, os
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resultados apresentados neste capítulo indicam que essa junção de técnicas pode

constituir um embrião para o desenvolvimento de técnicas mais avançadas, as quais

estavam fora do escopo deste projeto.

8.5 Considerações

Idealmente as imagens geradas de forma sintética deveriam ser fornecidas a um

corpo médico para avaliação. Esperava-se que os profissionais da área de saúde fi-

zessem a classificação de um conjunto de imagens com nódulos reais e sintéticos.

Esta classificação deveria inicialmente dizer se o nódulo que estava sendo avaliado

era real ou sintético e se era benigno ou maligno. Entretanto, com base nos resul-

tados obtidos, pode-se verificar que os métodos utilizados para geração de imagens

sintéticas de nódulos não foram suficientes para a produção de nódulos semelhantes

aos nódulos reais. Por isso, o aprimoramento das técnicas e a avaliação das imagens

geradas por profissionais da saúde são trabalhos futuros que merecem exploração.

No próximo capítulo são apresentadas as considerações finais deste projeto de

pesquisa.
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9 CONCLUSÃO

Este trabalho teve como objetivo principal a utilização de métodos sintáticos para

fazer a classificação de imagens de nódulos reais encontrados em mamogramas e

para validar a geração de nódulos sintéticos.

Por meio das revisões de literatura conduzidas, foi possível identificar que métodos

sintáticos são raramente empregados para resolver os dois problemas mencionados

(classificação dos nódulos e validação de nódulos sintéticos). Por este motivo, a pro-

posta apresentada neste trabalho constituiu uma contribuição inédita para esta área

de pesquisa.

A primeira hipótese investigada foi de que era possível fazer uso de métodos sin-

táticos para realizar a classificação de nódulos considerando as classes Benigno e

Maligno obtendo resultados similares aos do estado da arte. Esta hipótese foi con-

firmada, conforme detalhado no Capítulo 7. Neste sentido, foi possível verificar que

o método proposto atingiu acurácias variando de 96% a 100% nos melhores casos

dependendo dos modelos utilizados, sendo esses resultados semelhantes aos resul-

tados alcançados por outros modelos de aprendizado de máquina que representam o

estado da arte nesta área de pesquisa, por exemplo, métodos de deep learning.

A segunda hipótese estudada foi de que era possível utilizar métodos sintáticos

para validar imagens sintéticas de nódulos. Esta hipótese foi parcialmente confirmada.

As gramáticas utilizadas para classificar nódulos foram empregadas com sucesso para

classificar os contornos de nódulos nas imagens sintéticas gerados a partir de técni-

cas de processamento de imagens (fusão e alteração das bordas de nódulos reais).

No entanto, as técnicas de processamento de imagens utilizadas não se mostraram

suficientes para a criação dos nódulos sintéticos similares a nódulos reais, conforme

detalhado no Capítulo 8. Adicionalmente, não foi possível utilizar as gramáticas para

contribuir para o aprimoramento das técnicas de processamentos de imagens. Neste

sentido, foram encontrados vários desafios que não puderam ser transpassados para

a criação de uma base de dados composta com imagens sintéticas de nódulos. En-



149

tretanto, a criação desta base é algo valioso para a comunidade, pois poderia ser

utilizada por outros pesquisadores da área tanto em projetos de detecção, classifica-

ção e segmentação de nódulos, quanto para fins didáticos. Com relação à área de

saúde, a principal contribuição residiria na utilização destas imagens para treinamento

de novos médicos em tarefas de detecção e classificação de nódulos.

As principais contribuições deste trabalho para a área de Engenharia de Compu-

tação estão relacionadas à construção de um modelo gramatical robusto capaz de

classificar os nódulos encontrados nos mamogramas mesmo utilizando um conjunto

limitado de imagens com desempenho semelhante ou superior ao estado da arte.

Além disso, foi criado um novo dataset com imagens fornecidas por pesquisadores do

A. C. Camargo Cancer Center que pode ser utilizado em novas pesquisas relaciona-

das tanto à detecção, classificação, segmentação e geração de imagens.

Este trabalho também tem potencial de impacto social e econômico, pois o câncer

de mama é uma doença responsável pela morte de várias pessoas todos os anos.

Quanto mais precocemente for feito o diagnóstico, maiores são as chances de trata-

mento e de cura. Além disso, quanto mais preciso for o diagnóstico menos biópsias

desnecessárias serão realizadas, reduzindo não apenas os gastos financeiros do pro-

cedimento, mas também o estresse e a dor física ao quais as mulheres são submeti-

das.
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APÊNDICE A – TRABALHOS FUTUROS

Uma possível evolução deste trabalho de pesquisa, no que diz respeito a classifi-

cação de nódulos, poderia estar relacionada à utilização de métodos de segmentação

automática dos nódulos. A segmentação automática seria importante porque minimi-

zaria a necessidade de segmentação manual por radiologistas, evitando a realização

de um trabalho bastante cansativo e sujeito a erro.

As gramáticas utilizadas foram criadas de forma direta a partir de uma estrutura

hierárquica (grafos AND-OR) utilizada para representar todos os nódulos benignos

e malignos. Entretanto, poderiam ser conduzidos experimentos para avaliar a pos-

sibilidade do aprendizado das regras gramaticais a partir de métodos de inferência

gramatical. Neste sentido, cada nódulo poderia ser representado por uma estrutura

hierárquica específica e as regras gramaticais seriam inferidas a partir dessas várias

estruturas hierárquicas.

Pôde-se perceber neste trabalho que os modelos gramaticais apresentaram um

desempenho adequado mesmo com a utilização de um número limitado de imagens.

Entretanto, poderia ser analisada a quantidade mínima de imagens necessária para

que os modelos gramaticais fossem capazes de aprender os padrões dos nódulos

benignos e malignos.

No que diz respeito à geração de imagens sintéticas de nódulos, devem ser reali-

zados mais estudos acerca da capacidade generativa das gramáticas para validar se

esta abordagem pode ser utilizada para a criação deste tipo de imagem. Além disso,

deve-se investigar outras técnicas de geração de imagens, por exemplo as redes neu-

rais generativas e analisar a aplicabilidade deste tipo de abordagem para atacar o

problema de geração de imagens sintéticas de nódulos. Uma forma de validar se as

imagens sintéticas são semelhantes às imagens reais, além de uma avaliação rea-

lizada por médicos especialistas, seria treinar os modelos gramaticais utilizando as

imagens sintéticas e fazer a classificação das imagens reais.
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APÊNDICE B – TRABALHOS PUBLICADOS

As contribuições em forma de artigos publicados gerados a partir desta tese estão

elencadas a seguir.

• PEDRO, R. W. D.; MACHADO-LIMA, A.; NUNES, F. L. S. Is mass classification

in mammograms a solved problem? - a critical review over the last 20 years.

Expert Systems with Applications, v. 119, p. 90 – 103, 2019. Disponível em:

<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417418306821>.

– Este artigo apresentou a revisão bibliográfica sistemática realizada, na qual

foram encontrados o estado da arte e as possíveis lacunas desta área de

pesquisa.

• PEDRO, R. W. D.; MACHADO-LIMA, A.; NUNES, F. L. S. A new syntactic ap-

proach for masses classification in digital mammograms. In: 32th IEEE CBMS

International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS), 2019.

Disponível em: <https://ieeexplore.ieee.org/document/8787498>.

– Neste artigo foram apresentados os resultados preliminares da utilização

de modelos gramaticais para a classificação dos nódulos, empregando o

dataset fornecido pelos pesquisadores da Universidade de Calgary e ca-

racterísticas de forma, textura e gradiente.

• HIRAMA, R. et al. Evaluating the impact of polygonal representations on mass

classification. In: International Conference on Systems, Signals and Image Pro-

cessing (IWSSIP), 2020. p. 75–80. Disponível em:

<https://ieeexplore.ieee.org/document/9145038>.

– Trabalho que avaliou o impacto que as representações poligonais dos nó-

dulos exercem no processo de classificação dos nódulos considerando as

classes Benigno e Maligno.
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• PEDRO, R. W. D.; MACHADO-LIMA, A.; NUNES, F. L. S. Towards an approach

using grammars for automatic classification of masses in mammograms. Com-

putational Intelligence, v.37, p. 01-30, 2020.Disponível em:

<https://doi.org/10.1111/coin.12320>.

– Artigo que apresentou a utilização e calibração de diferentes algoritmos para

discretização das características, bem como a utilização da importância de

Gini para selecionar as características mais importantes para a classificação

dos nódulos. Além disso, este artigo também apresenta uma comparação

dos resultados obtidos pelos modelos gramaticais com os resultados obti-

dos por outros modelos de aprendizado de máquina.

• PEDRO, R. W. D. et al. A stochastic grammar approach to mass classification in

mammograms. IEEE/ACM Transactions on Computational Biology and Bioinfor-

matics, PrePrints pp. 1-12, 2023. DOI Bookmark: 10.1109/TCBB.2023.3247144.

– Trabalho que teve como um dos objetivos verificar a robustez dos modelos

gramaticais criados. Para isso, apresentou o novo dataset construído com

imagens fornecidas pelos pesquisadores do A. C. Camargo Cancer Center,

introduziu a utilização de momentos de Hu como características dos nódulos

para servir os modelos modelos gramaticais e demonstrou os resultados

das classificações quando o treinamento do modelo era realizado com um

dataset e o teste era realizado com outro dataset.
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APÊNDICE C – TABELAS RESULTADOS

Tabela 14: Melhores resultados obtidos pelo Modelo 1 para cada número de caracte-
rísticas selecionadas utilizando apenas as características de forma e o tipo da borda
do nódulo (circunscrito/espiculado) - características extraídas por pesquisadores da
Universidade de Calgary. Sen. = Sensibilidade; Esp. = Especificidade; Acc. = Acurá-
cia; AUC = área sob a curva ROC.

Algoritmo
Ômega

N. características Hiperparâmetros Sen. (%) Esp. (%) Acc. (%) AUC
3 Hmin = 2; ζmax = 0.35 89 93 91 0,91
4 Hmin = 2; ζmax = 0.35 96 97 96 0,96
5 Hmin = 2; ζmax = 0.35 98 97 97 0,97
8 Hmin = 2; ζmax = 0.35 98 97 97 0,97

Algoritmo
KbinsDiscretizer

N. características Hiperparâmetros Sen. Esp. Acc. AUC
3 n_bins = 40 96 93 94 0,94
4 n_bins = 40 96 94 95 0,95
5 n_bins = 40 98 97 97 0,97
8 n_bins = 40 98 97 97 0,97

Fonte: O autor (2023)
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Tabela 15: Melhores resultados obtidos pelo Modelo 2 para cada número de caracte-
rísticas selecionadas utilizando características de forma e de textura e considerando
o tipo da borda do nódulo (circunscrito/espiculado) - características extraídas por pes-
quisadores da Universidade de Calgary. Sen. = Sensibilidade; Esp. = Especificidade;
Acc. = Acurácia; AUC = área sob a curva ROC.

Algoritmo
Ômega

N. características Hiperparâmetros Sen. (%) Esp. (%) Acc. (%) AUC
3 Hmin = 2; ζmax = 0.35 96 100 98 0,98
4 Hmin = 2; ζmax = 0.35 98 100 99 0,99
5 Hmin = 2; ζmax = 0.35 98 100 99 0,99
8 Hmin = 2; ζmax = 0.35 100 100 100 1

Algoritmo
KbinsDiscretizer

N. características Hiperparâmetros Sen. Esp. Acc. AUC
3 n_bins = 40 98 96 96 0,97
4 n_bins = 40 98 96 96 0,97
5 n_bins = 40 98 100 99 0,99
8 n_bins = 40 100 100 100 1

Fonte: O autor (2023)

Tabela 16: Melhores resultados obtidos pelo Modelo 3 para cada número de caracte-
rísticas selecionadas utilizando características de forma e de textura sem considerar
o tipo de borda do nódulo (circunscrito/espiculado) - características extraídas por pes-
quisadores da Universidade de Calgary. Sen. = Sensibilidade; Esp. = Especificidade;
Acc. = Acurácia; AUC = área sob a curva ROC.

Algoritmo
Ômega

N. características Hiperparâmetros Sen. (%) Esp. (%) Acc. (%) AUC
3 Hmin = 2; ζmax = 0.35 96 90 92 0,93
4 Hmin = 2; ζmax = 0.35 98 90 93 0,94
5 Hmin = 2; ζmax = 0.35 96 90 92 0,93
8 Hmin = 2; ζmax = 0.35 98 90 93 0,94

Algoritmo
KbinsDiscretizer

N. características Hiperparâmetros Sen. Esp. Acc. AUC
3 n_bins = 40 91 93 92 92
4 n_bins = 40 98 93 95 96
5 n_bins = 40 98 96 97 97
8 n_bins = 40 100 100 100 1

Fonte: O autor (2023)
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Tabela 17: Melhores resultados alcançados por cada classificador (características ex-
traídas por pesquisadores da Universidade de Calgary). Características: compacidade
(CP), índice de espiculação (IE), fração de concavidade (FC), fator de Fourier (FF), di-
mensão fractal 2D box counting (2B), dimensão fractal 1D box counting (1B), dimensão
fractal 2D ruler (2R), dimensão fractal 1D ruler (1R), contraste (CO), acutância (AC),
acutância tradicional (AT) e coeficiente de variação (CV).

Classificador Características
Sensi-

bilidade (%)
Especi-

ficidade (%)
Acurácia

(%)
AUC
(%)

ANN CC, FC, 2B,
1B, 2R, AC

100 86 92 93

SVM SI, FC, FF,
CO, CV

87 97 92 91

KNN SI, 2R
CO, CV

83 95 90 89

RF 2R, 1R,
CO, AC

85 91 89 88

Fonte: O autor (2023)
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Tabela 18: Medidas de desempenho alcançadas por cada modelo utilizando caracte-
rísticas de forma (características extraídas neste projeto de pesquisa): sensibilidade,
especificidade, acurácia, F-score e Matthews correlation coefficient (MCC). Datasets
combinados: treinamento = ambos, teste = ambos; datasets ACC→ST: treinamento
= ACC; teste = ST; datasets ST→ACC: treinamento = ST, teste = ACC. Os melhores
resultados estão em negrito.

Datasets
combinados

Medida ANN KNN LGBM RF SVM M. Gramatical
Sensibilidade 91% 90% 92% 92% 88% 99%
Especificidade 89% 89% 91% 88% 92% 100%

Acurácia 90% 89% 92% 90% 90% 99%
F-score 92% 88% 92% 92% 89% 99%
MCC 0,81 0,79 0,85 0,81 0,81 0,99

Datasets
ACC→ST

Medida ANN KNN LGBM RF SVM M. Gramatical
Sensibilidade 86% 86% 89% 86% 86% 100%
Especificidade 84% 80% 83% 80% 86% 100%

Acurácia 85% 82% 85% 82% 86% 100%
F-score 83% 80% 83% 80% 84% 100%
MCC 0,70 0,66 0,71 0,66 0,72 1

Datasets
ST→ACC

Medida ANN KNN LGBM RF SVM M. Gramatical
Sensibilidade 91% 94% 81% 93% 93% 98%
Especificidade 93% 77% 88% 76% 87% 100%

Acurácia 92% 86% 85% 85% 90% 99%
F-score 92% 86% 84% 85% 90% 99%
MCC 0.85 0,73 0,70 0,71 0,81 0,99

Fonte: O autor (2023)
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Tabela 19: Medidas de desempenho alcançadas por cada modelo utilizando momen-
tos de Hu (características extraídas neste projeto de pesquisa): sensibilidade, especi-
ficidade, acurácia, F-score e Matthews correlation coefficient (MCC). Datasets combi-
nados: treinamento = ambos, teste = ambos; datasets ACC→ST: treinamento = ACC;
teste = ST; datasets ST→ACC: treinamento = ST, teste = ACC. Os melhores resultados
estão em negrito.

Datasets
combinados

Medida ANN KNN LGBM RF SVM M. Gramatical
Sensibilidade 66% 60% 82% 80% 42% 99%
Especificidade 91% 74% 86% 83% 92% 98%

Acurácia 79% 67% 84% 82% 69% 98%
F-score 73% 63% 82% 80% 54% 98%
MCC 0,61 0,35 0,70 0,66 0,41 0.97

Datasets
ACC→ST

Medida ANN KNN LGBM RF SVM M. Gramatical
Sensibilidade 0% 39% 84% 84% 41% 97%
Especificidade 100% 24% 27% 4% 75% 95%

Acurácia 58% 30% 51% 37% 61% 96%
F-score - 31% 59% 53% 46% 95%
MCC - -0,36 0,14 -0,18 0,17 0,92

Datasets
ST→ACC

Medida ANN KNN LGBM RF SVM M. Gramatical
Sensibilidade 0% 39% 84% 84% 41% 96%
Especificidade 100% 24% 27% 4% 75% 100%

Acurácia 58% 30% 51% 37% 61% 98%
F-score - % 31% 59% 53% 46% 98%
MCC - -0,36 0,14 -0,18 0,17 0,97

Fonte: O autor (2023)
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Tabela 20: Medidas de desempenho alcançadas por cada modelo utilizando as ca-
racterísticas combinadas (características extraídas neste projeto de pesquisa: sensi-
bilidade, especificidade, acurácia, F-score e Matthews correlation coefficient (MCC).
Datasets combinados: treinamento = ambos, teste = ambos; datasets ACC→ST: trei-
namento = ACC; teste = ST; datasets ST→ACC: treinamento = ST, teste = ACC. Os
melhores resultados estão em negrito.

Datasets
combinados

Medida ANN KNN LGBM RF SVM M. Gramatical
Sensibilidade 96% 92% 93% 94% 93% 100%
Especificidade 80% 82% 86% 86% 88% 100%

Acurácia 88% 89% 89% 89% 90% 100%
F-score 88% 89% 89% 89% 90% 100%
MCC 0,78 0,8 0,81 0,81 0,82 1

Datasets
ACC→ST

Medida ANN KNN LGBM RF SVM M. Gramatical
Sensibilidade 93% 89% 86% 86% 86% 97%
Especificidade 76% 81% 80% 80% 83% 98%

Acurácia 83% 84% 82% 82% 84% 98%
F-score 82% 82% 80% 80% 82% 97%
MCC 0,69 0,69 0,66 0,66 0,69 0,96

Datasets
ST→ACC

Medida ANN KNN LGBM RF SVM M. Gramatical
Sensibilidade 87% 93% 100% 89% 89% 100%
Especificidade 90% 80% 65% 78% 91% 100%

Acurácia 89% 87% 82% 84% 90% 100%
F-score 88% 87% 84% 84% 90% 100%
MCC 0,78 0,75 0,69 0,68 0,81 1

Fonte: O autor (2023)


