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RESUMO

CARNEIRO, P. C. Classificacdo mamografica por densidade mamaria utilizando
atributos de intensidade e textura. Dissertacdo de mestrado — Faculdade de Engenharia
Elétrica, Engenharia Biomédica, Universidade Federal de Uberlandia, 2015.

O céncer de mama é um problema global, sendo o tipo de cancer mais frequente na
mulher brasileira. O tipo de tecido predominante da mama, isto €, a densidade maméria, esta
fortemente associada ao risco de se contrair cancer de mama, visto que mamas densas podem
dificultar a visualizacdo de alguns tumores. A melhor forma de se prevenir tal enfermidade é a
partir do exame de mamografia, apresentando este, alto grau de subjetividade e dependente
principalmente da experiéncia do profissional que analisa a imagem. Sistemas de auxilio ao
diagndstico vém sendo utilizados frequentemente por médicos radiologistas como ferramenta
na deteccdo precoce do cancer de mama. A abordagem deste trabalho é de que mamogramas
de diferentes padrdes de densidade mamaria sdo representados por tecidos diferentes, e
consequentemente com diferentes caracteristicas, podendo entdo ser diferenciados por seus
atributos. Dessa forma, o objetivo deste trabalho é propor um método de classificagdo de
imagens mamogréaficas em padrbes de densidade mamaria a partir da extracdo de atributos do
histograma e de textura. Os primeiros testes foram feitos em imagens mamograficas em filme,
e posteriormente foi utilizado um banco de imagens digitais a fim de verificar a influéncia dos
atributos em diferentes imagens. No primeiro teste, com 75 mamogramas em filme, foi usada
a técnica de agrupamento k-means que obteve 96% de acerto na classificacdo. Ja para as 307
imagens digitais testadas, foi proposta a utilizacdo de redes neurais artificiais, que conseguiu
classificar corretamente 99,26% dos mamogramas em quatro classes de padrdo de densidade

mamaria.

Palavras-Chave: Cancer de mama. Classificacdo. Densidade mamaria. Extracdo de atributos.

Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

CARNEIRO, P. C. Breast density classification through intensity and texture features.
Dissertacdo de mestrado — Faculdade de Engenharia Elétrica, Engenharia Biomédica,
Universidade Federal de Uberlandia, 2015.

Breast cancer is a global problem, being the most frequent kind of cancer among
Brazilian women. The most common tissue on the breast, that is, the breast density, is
strongly associated with the risk of developing breast cancer, once dense breasts may hinder
the visualization of some tumors. The best way to prevent such illness is through the
mammography exam, which has a certain degree of subjectivity and depends mainly on the
professional experience of the one who analyses the images. Computer-aided systems have
frequently been used by radiology doctors as a tool to detect breast cancer at an early stage.
The approach of this paper is that different mammography exams that show different breast
density are represented by different tissues and, thus, are of different characteristics, which
can be differed by their features. This way, the aim of this paper is to propose a method of
classification of mammography images in density patterns from the extraction of features
from the histogram and texture. The first tests were done in screen-film mammography
images, and later, a digital database was used in order to verify the influence of features in
different images. On the first test, with 75 screen-film mammography images, the k-means
clustering technique was used and the classification was 96% accurate. When the 307 images
were tested, the use of artificial neural networks was proposed and the classification of

99,26% mammography images was accurate in four classes of the pattern of breast density.

Keywords: Breast Cancer. Classification. Breast density. Features extraction. Artificial neural

network.
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Capitulo 1 Introducéo Geral

Capitulo 1 INTRODUCAO GERAL

O céancer de mama é considerado um problema global, ocorrendo em larga escala tanto
em paises desenvolvidos quanto em paises subdesenvolvidos (SIEGEL et al., 2015). Este tipo
de céncer ¢ o segundo mais frequente no mundo e o mais comum entre mulheres,
correspondendo em 1 a cada 10 novos casos de cancer diagnosticados na populacdo mundial
(FERLAY et al., 2010).

No Brasil, é a doenca com maior grau de mortalidade em mulheres, na maioria das
vezes devido ao estdgio avancado da doenca, decorrente do diagnostico tardio. Foram
estimados mais de 57 mil novos casos de cancer de mama no ano passado, com um risco
estimado de 56.09 casos para cada 100 mil mulheres brasileiras. No entanto, mediante a
realizacdo de diagndsticos e tratamentos oportunos, o prognéstico da doenca pode ser bom
(INCA, 2014).

Tabér, Tot e Dean (TABAR, TOT, DEAN, 2005) apoiam a teoria de que, antes de
tornar-se sistémico, o cancer de mama fica limitado a mama por um tempo variavel. Sendo
assim, a mamografia € o principal recurso para o diagnéstico precoce, influenciando
diretamente na taxa de mortalidade e até na possibilidade de cura da doenca.

Analises de alguns estudos encontraram uma reducdo na taxa de mortalidade de 16 a
35% entre mulheres de 50 a 69 anos de idade que foram submetidas a mamografia, enquanto
que mulheres de 40 a 49 anos de idade tiveram reducdo significativa de 15 a 20% na taxa de
mortalidade quando foram submetidas ao exame nesta faixa etaria (PISANO et al., 2005;
SENIE et al., 1994).

Um fator que influencia diretamente na qualidade da imagem radiologica e,
consequentemente na exatiddo do diagnostico é a densidade mamaria. A dificuldade em
analisar mamogramas de mamas densas, segundo Jackson et al. (JACKSON et al., 1993) se
deve a fatores fisicos: as lesbes mamarias tém propriedade de atenuacdo de raios X similares
aquelas de tecidos glandulares e fibrosos, o que torna sua detec¢do mais dificil. A mama
radiograficamente densa também produz mais radiacdo espalhada, resultando em menor
contraste na imagem, além de ser dificil de expor todas as suas areas devido a

heterogeneidade dos tecidos.
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Vérios estudos comprovam a relacdo direta entre a densidade mamaria e o risco de se
contrair cancer de mama (BYNG et al., 1998; MCCORMACK, SILVA, 2006; BOYD et al.,
2007; VACHON et al., 2007; SCHREER, 2009; PINSKY, HELVIE, 2010; VARGHESE et
al., 2012). Isso significa que o tipo de tecido da mama influencia no surgimento de tal
enfermidade, visto que mulheres com mamas com predominancia de tecido fibroglandular
(mama densa) apresentam um risco de cancer de mama de 4 a 6 vezes maior quando
comparado com mulheres de mama gordurosa (BOYD et al.,, 2007; YAGHJYAN et al.,
2011).

O tipo de tecido predominante da mama difere muito entre as pacientes, e estd
diretamente relacionado ndo s6 com o bidtipo de cada paciente, mas também com fatores
genéticos, hormonais, entre outros, influenciando na conducdo dos exames de rotina
(RIASCOS, 1999).

O grau de densidade que uma mama apresenta € um problema para ser determinado,
sendo uma caracteristica importante para os especialistas durante o laudo. No entanto, essa
classificacdo da mama por densidade maméria, além de depender dos fatores fisiologicos das
estruturas visualizadas e das caracteristicas técnicas dos sistemas de imagem, € um processo
meramente visual e dependente da experiéncia do profissional (PIRES, 2007). Dessa forma,
esta avaliacdo torna-se bem subjetiva, mesmo com o atual sistema BI-RADS™ de

padronizacédo de laudos.

1.1 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho € classificar imagens mamograficas em quatro padrbes
de densidade mamaéria, seguindo a classificacdo BI-RADS™, a partir de atributos extraidos

do histograma e descritores de textura das imagens.

1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:
e Auvaliar e comparar a influéncia dos atributos extraidos do histograma e de
textura em diferentes tipos de imagem;
e Auvaliar a técnica de k-means tanto como método de selecdo de atributos, quanto

como técnica de classificacdo de imagens;
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e Testar a acuracia de redes neurais artificiais como método de classificacdo de
imagens;
e Quantificar o nimero de erros do classificador e entre quais classes ocorrem o

maior nimero de confusoes.

1.3 Justificativa

O perfil demografico brasileiro vem se alterando, consequéncia da crescente
industrializacdo das cidades, urbanizacdo da populagdo, e principalmente dos avangos
tecnologicos. Esse processo de mudanga demogréfica, denominado de “envelhecimento” da
populacdo, alterou a incidéncia das doencas e ébitos em uma populacdo, reduzindo a
ocorréncia de doengas infectocontagiosas, porém aumentando a incidéncia de doengas
cronico-degenerativas (INCA, 2014).

A transicdo e a vigilancia epidemioldgica foram entdo reformuladas, incluindo hoje o
grupo de doengas crbnico-degenerativas no repertério tradicional da vigilancia
epidemioldgica. A vigilancia do cancer, por exemplo, é destinada a produzir informacgdes para
a tomada de decis@es, visto que, o desenvolvimento da maioria dos canceres, necessita de

maultiplas etapas que ocorrem ao longo de muitos anos (INCA, 2014).

Tendo em vista que as imagens de diferentes classes de densidade mamaria possuem
caracteristicas diferentes, o uso de atributos extraidos do histograma e descritores de textura
vem sendo utilizados para diferenciar essas imagens (CUZICK et al., 2004; PETROUDI,
KADIR, BRADY, 2003; MANDUCA et al.,, 2009; KALLENBERG et al., 2011). Isso
significa que imagens de diferentes padrdes de densidade maméria séo representadas por
diferentes tecidos, e, portanto, possuem caracteristicas distintas, ou seja, as classes devem

possuir atributos diferentes entre si.

Como a classificagdo de exames mamogréaficos por densidade mamaria € um processo
visual e que depende fortemente da experiéncia do profissional, torna-se necessario o
desenvolvimento de ferramentas mais precisas e confiaveis que possam auxiliar os medicos
radiologistas na interpretacdo das imagens mamograficas, sobretudo na classificagdo por

padrdes de densidade mamaria.

Assim, o diferencial deste trabalho serd a classificagdo de atributos a partir de
combinacédo de diferentes tipos de atributos: extraidos de histograma e descritores de textura

de Haralick e a comparacao destes atributos em diferentes imagens.
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1.4 Estrutura da Dissertagao

Além deste Capitulo introdutdrio, que apresenta a motivacdo, justificativa e o0s

objetivos a serem alcangados, o texto sera dividido estruturalmente da seguinte forma:

Capitulo 2: Conceitos sobre mamografia, evolugdo da caracterizacdo por padrdes de
densidade mamaria, padronizacgdo e classificacdo de laudos mamograficos.

Capitulo 3: Apresentacdo do estado da arte da classificacdo de imagens por densidade
mamaria.

Capitulo 4: Descricdo de analise e processamento de imagens, descrevendo técnicas
de: extracdo e selecdo de atributos, além da classificacdo de imagens.

Capitulo 5: Descri¢do da metodologia utilizada para a extracao e selecdo de atributos,
além da classificacdo das imagens. Em um primeiro momento essas analises foram
feitas para imagens em filme, e posteriormente, para imagens digitais.

Capitulo 6: Analise e apresentacdo dos resultados obtidos para as etapas de extracao e
selecdo dos atributos, tanto das imagens em filme, quanto para as imagens digitais.
Capitulo 7: Resultados obtidos para os dois testes de classificacdo das imagens, além
da quantificacdo do nimero de erros cometidos pelas etapas de classificacéo.

Capitulo 8: Apresentacdo das conclusdes finais, bem como propostas para trabalhos

futuros que podem ser realizados a partir dessa pesquisa.
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Capitulo 2 MAMOGRAFIA E DENSIDADE MAMARIA

Este Capitulo é reservado para explicar conceitos gerais de mamografia, o que
representa a densidade mamaria e a evolucdo da classificacdo de imagens por densidade

mamaria.

2.1 Conceitos gerais de mamografia

A mamografia é um tipo de exame por imagem radiografica e um dos mais eficazes
métodos para rastreamento e deteccdo do cancer de mama, reduzindo a mortalidade em até
30%. A sensibilidade da mamografia varia entre 88% e 93,1% e a especificidade entre 85% e
94,2%. O exame de mamografia tem como objetivo a producdo de uma imagem com

qualidade, utilizando-se da menor dose possivel de radiacdo (KOPANS, 2000).

Antigamente os equipamentos radiograficos convencionais eram 0s responsaveis pela
geracdo de imagens mamograficas, até que com a evolucdo da tecnologia e a insercdo de
novos acessorios surgiu o mamdgrafo, dedicado exclusivamente para a mamografia. O
mamografo nada mais € que um aparelho de raios X diferenciado que obtém uma imagem a
partir de diferencas de coeficiente de atenuagdo linear dos diversos tipos de tecidos e
materiais, detectando estruturas de diferentes densidades e formas (WHITMAN, HAYGOOD,

2012). A Figura 2.1 exemplifica o esquema de um mamagrafo.

Figura 2.1 — Sistema mamografico.

Tubo de raios X Alvo

— Filtro

-~ Feixe de raios X

Compressor

Sne STEITL nﬂ

Chassi {L ’ =

Fonte: Modificado de (WOLBARST, 1993).
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A imagem mamogréafica é obtida através da detec¢do dos raios X que atravessam o
tecido mamario que é comprimido. Os raios X sdo produzidos em um elemento chamado tubo
de raios X, conforme exemplificado na Figura 2.1. Esse elemento consiste em dois eletrodos
submetidos a vacuo, no qual é aplicado uma tensdo entre eles de forma a gerar um campo

elétrico.

O cétodo, eletrodo negativo, formado por um filamento de alto ponto de fusdo, possui
um elemento resistivo que libera elétrons a partir da passagem de corrente elétrica. Tais
elétrons sdo acelerados até colidirem com o eletrodo positivo (anodo). Na extremidade do
anodo é onde fica o alvo, revestido em geral por molibdénio, rodio, ou tungsténio, no qual
possui uma pequena area denominada ponto focal, onde efetivamente é produzida a radiacdo
(WOLBARST, 1993).

O filtro é responsavel por impedir e retirar fétons de baixa energia do feixe de raios X,
gue nada contribuiriam para a formacdo da imagem, evitando assim que a paciente receba
desnecessariamente uma maior dose de radiacdo. Por outro lado, fétons de energia maior que
20 KEv também séo filtrados (HAUS, YAFFE, 2000).

Durante o0 exame ocorre a compressao da mama, aspecto bastante importante, visto que
com uma menor espessura do objeto em estudo, ocorre uma diminuicdo da radiacdo
espalhada, e por consequéncia em um menor borramento da imagem. Outra finalidade da
compressdo é imobilizar a mama e possibilitar que a regido de interesse fique mais préxima

do detector da imagem, evitando assim a sobreposi¢do de tecidos (POULOS et al., 2003).

Em alguns equipamentos é possivel que exista uma grade movel, colocada entre o
suporte da mama e o compartimento para a colocacdo do chassi, que visa reduzir o ruido
devido & diminuicdo da radiacdo espalhada. Ademais em alguns sistemas mamograficos,
observa-se a existéncia do controle automatico de exposicdo, AEC (Automatic Exposure
Control), que automaticamente controla a quantidade de radiacdo necessaria para a formacéo
de uma imagem adequada (HAUS, YAFFE, 2000).

Diante do conhecimento da anatomia da mama, 0S equipamentos permitem a
utilizacdo de técnicas de posicionamento, a fim de explorar melhor a mama. A incidéncia ou
vista médio-lateral obliqua (MLO), por exemplo, permite mostrar toda a mama em apenas
uma imagem, desde que o receptor de imagem do equipamento esteja paralelo ao plano
muscular, expondo ao maximo tecido mamaria e axilar. Ja a outra incidéncia, denominada

cranio-caudal (CC), complementa a MLO, pois visa incluir todo o tecido postero-medial, que
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ndo € visualizado na imagem sob vista MLO (MITCHELL, BASSETT, 1988). A Figura 2.2
apresenta essas posi¢oes de exposicao.

Figura 2.2 — Posi¢des de exposicdo para exames mamograficos. (a) Incidéncia MLO.
(b) Incidéncia CC.

Fonte: Modificado de (ROSE, 2005).

Apesar da alta sensibilidade da mamografia, existem estudos que mostram perda de
10% a 15% dos casos de cancer detectavel no exame clinico. Isso acontece geralmente nos
casos de mamas densas, caracteristica presente, geralmente, em mulheres mais jovens. Esse
tipo de mama ainda € um problema para o diagndstico precoce do cancer, visto que ha
pequena variacdo de contraste entre os achados e os tecidos adjacentes que compdem a mama
(KOPANS, 2000; DORGAN, 2012).

A mamografia, mesmo que possua um feixe de raios X menos energético, as doses de
radiacdo ainda sdo consideradas altas, visto que é utilizado um baixo valor de tensdo e alto
valor de corrente (aumentando-se a corrente, aumenta-se a intensidade do feixe) (HAUS,
YAFFE, 2000). Ja uma maior tensdo aplicada ao tubo, gera uma maior energia aos raios X e
consequentemente, um aumento no poder de penetragéo.

Nos proximos topicos serdo apresentadas as caracteristicas referentes a mamografia
convencional e digital, diferindo-se principalmente pelo sistema de registro da imagem. A
primeira utiliza um filme para a visualizacdo da imagem apds a exposi¢cdo da mama aos raios
X, enquanto que na mamografia digital é usado um detector que transforma os raios X em

sinal elétrico, sendo transmitido a um computador.
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2.2 Mamografia convencional

A mamografia convencional (tela-filme) ainda é utilizada em alguns programas de
rastreamento do céncer de mama. Neste tipo de equipamento, é usado um filme para
visualizacdo da imagem apds a exposi¢do da mama. Os fotons atravessam o tecido mamario e
chegam ao chassi do filme pela sua base, atingindo a tela. Nesse momento, a energia é
convertida em luz visivel, sendo refletidos de volta para impressionar o filme, produzindo
assim a imagem mamogréafica (YOUNG, WALLIS, RAMSDALE, 1994). Neste sistema, 0
filme radiogréfico é utilizado ndo s6 como detector dos raios X, mas também como meio de

armazenamento e exibigdo da imagem.

Apesar da alta resolucdo espacial dos filmes usados na mamografia convencional
(entre 12 a 15 pares de linha por milimetro), essa resolugdo fica limitada & baixa capacidade
de distinguir estruturas com pouca diferenca de contraste, isto é, fica dificil diferenciar
elementos com coeficientes de absorcdo de raios X similares (ROBSON, KOTRE,
FAULKNER, 1995).

Neste tipo de exame, o tempo médio de revelacdo do filme é cerca de 3 minutos, e
caso a imagem nao fique satisfatoria para andlise e interpretacdo do especialista, é necessario
que a paciente repita todo o procedimento, acarretando em alguns problemas, principalmente
no recall da paciente, se tornando muitas vezes demorado, devido a revelacdo do filme. A

Figura 2.3 retrata uma imagem obtida de uma mamografia convencional.

Figura 2.3 — Exemplo de uma imagem de mamografia convencional sob vista médio-lateral.

Fonte: (SUCKLING et al., 1994).
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2.3 Mamografia digital

Desde o surgimento da mamografia digital, este sistema ganhou popularidade em
comparacdo ao sistema tela-filme devido a algumas vantagens, tais como: eliminacdo da
revelacdo do filme, possibilidade de cépias e recuperacdo de imagens armazenadas,
manipulacdo da imagem e deteccdo assistida por computador. Dentre as desvantagens,
destaca-se 0 alto custo e a dificuldade de comparacdo com imagens obtidas do sistema
convencional de tela-filme (PISANO, YAFFE, 2005).

Nos mamagrafos digitais sdo utilizados detectores que transformam o raios X em sinal
elétrico, e esse sinal € convertido a uma imagem digital por meio de um conversor A/D,
deixando de se utilizar entdo os filmes. Dentre os sistemas digitais, existem duas
modalidades: o sistema CR (Computed Radiography) e o sistema FFDM (Full Field Digital
Mammography).

Nos sistemas CR é usado uma placa de fésforo, Image Plate (IP), responsavel por
armazenar os raios X residuais. Apos a exposicao, o IP é introduzido em uma leitora que faz a
liberacdo da energia armazenada, convertendo o sinal analégico em digital a partir de um
conversor A/D, sendo entdo interpretado por um computador em linguagem binaria
(ROWLANDS, 2002).

Ja no sistema digital de campo total (FFDM) a leitura dos raios X é feita
imediatamente, sendo transmitida diretamente a um computador. O diferencial dos sistemas

FFDM séo os tipos de detectores que ele pode possuir: direto e indireto.

No detector direto, o espalhamento do feixe luminoso é eliminado, fazendo com que o
fotocondutor absorva os raios X e converta-os diretamente em sinal digital mediante um
conversor A/D. A tecnologia de selénio amorfo utilizado neste tipo de sistema oferece alta
eficiéncia quantica e alta resolucéo, além de satisfazer condi¢Bes necessarias para que ele seja
utilizado em sistemas de imagem por raios X, tais como: alta resisténcia, baixo ruido, boa
fotossensibilidade e acessivel quanto ao processo de produgdo (SMITH, 2003).

Ja no detector indireto o processo se baseia em duas etapas. Na primeira etapa, a
energia em forma de raios X é capturada por um cintilador e a transforma em fo6tons de luz.
Em seguida, uma matriz com diodos de filme fino transforma esses fotons de luz em sinal

eletrénico, sendo posteriormente capturados por transistores de filme fino. Neste tipo de
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detector, o espalhamento do feixe luminoso faz com que a qualidade da imagem seja
comprometida (SMITH, 2003).

Com a crescente utilizacdo dos sistemas digitais nos programas de rastreamento de
cancer de mama, a principal preocupacdo € com relacdo a resolucdo espacial limitada (5 a 10
pares de linha por milimetro). Entretanto esse tipo de sistema possui melhor resolucdo de
contraste em comparacao ao sistema tela-filme (DERSHAW, 2005). A Figura 2.4 apresenta

um exemplo de imagens deste tipo de equipamento.

Figura 2.4 - Exemplo de uma imagem de mamografia digital sob vista médio-lateral.

Fonte: (MOREIRA et al., 2012).

A imagem digital, conforme representando pela Figura 2.4, é definida como uma
funcdo bidimensional f(x,y), em que x e y correspondem as coordenadas espaciais, e a
amplitude de f é o nivel de cinza da imagem naquela determinada coordenada. Quando os
valores de x, y e f sdo ndmeros finitos (discretos), a imagem é chamada de digital
(GONZALEZ, 2009).

Neste trabalho serdo feitos testes tanto com imagens provenientes dos equipamentos de
1?2 geracdo, tela-filme (imagens em filme), quanto com imagens de sistema de mamografia

digital FFDM (imagens digitais).
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2.4 Densidade mamaria e padronizacéo da classificagio

A densidade da mama é um fator decisivo na qualidade da imagem radiolégica e,
consequentemente, na exatiddo do diagnostico. Ela corresponde ao tipo de tecido
predominante da mama, sendo que quanto maior a densidade da mama, maior a
predominancia de tecido fibroglandular em sua composigdo. O tecido denso é encontrado em
uma maior frequéncia em mulheres com menos de 40 anos de idade, e com uma frequéncia
decrescente em mulheres com idade superior a 50 anos (YAFFE, 2008).

A densidade mamaria est4 fortemente relacionada com o risco do desenvolvimento do
cancer de mama. Quanto maior a densidade mamaria, maior a chance da ndo detecgdo ou de
uma deteccdo tardia de tumores malignos (SAFTLAS et al., 1991; KATO et al., 1995; BYNG
et al., 1998; VARGHESE et al., 2012). Isso se deve ao fato que o tecido fibroglandular
aparece em tons mais claros (branco) na imagem, o que pode dificultar a visualizagdo de
alguns tumores que apresentam niveis de cinza similares a tal tecido, resultado do baixo
contraste em imagens de mamas densas (BAKIC et al., 2009).

A seguir serd apresentada a evolucdo das classificacdes de densidade maméria
(composicdo mamaria), desde a década de 70 até a versdo mais recente utilizada nos dias
atuais. Com o passar dos anos buscou-se diminuir a subjetividade da classificacdo, tentando
transformar a analise em algo mais quantitativo que qualitativo.

Wolfe, de forma pioneira em 1976 (WOLFE, 1976), propds uma classificacdo em
quatro categorias que se baseia na proporcdo de tecido adiposo, conectivo e epitelial e de
ductos proeminentes observados na mamografia, descrevendo entdo a densidade mamaria de
acordo com a substituicdo adiposa e a proeminéncia dos ductos:

o NL1: parénquima composto basicamente por gordura, sem ductos visiveis;

o P1: parénquima composto principalmente por gordura, com ductos proeminentes na

porcao anterior, ocupando até ¥ do volume da mama;
e P2: padrdo ductal proeminente ocupando mais de ¥ do volume da mama;
o DY: parénguima denso, obscurecendo um padrdo ductal proeminente.

A partir dessa categorizacdo pode-se dizer que as categorias N1 e P1 apresentam baixo
risco de se desenvolver cancer de mama, sendo que a P2 e a DY apresentam alto risco por
serem mamas consideradas densas. Uma quinta categoria foi adicionada posteriormente, Qdy,

representado por mulheres jovens que apresentam mamas densas com textura esponjosa.
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Como alternativa a classificacdo de Wolfe, Boyd e colaboradores (BOYD et al., 1995)

sugeriram uma classificacdo quantitativa da densidade mamaria, levando em consideracéo a

porcentagem de tecido fibroglandular da mama. Foram criadas seis categorias, sendo que, a

categoria A representa a mama totalmente constituida por tecido adiposo (ndo densa) e a

categoria F, mamas consideradas densas, com mais de 75% do seu volume constituido de

tecido fibroglandular.

A: 0% de tecido fibroglandular;

: > 0-10% de tecido fibroglandular;

: > 10-25% de tecido fibroglandular;
: > 25-50% de tecido fibroglandular;

m O O W

: > 50-75% de tecido fibroglandular;
F: > 75% de tecido fibroglandular.

Em seguida, surgiu a classificacdo de Tabar (GRAM, FUNKHOUSER, TABAR,

1997), que propGe descrever a composicdo mamaria em quatro elementos principais, sendo

eles: densidade nodular, densidade linear, homogeneidade de tecido fibroglandular e tecido

adiposo radioluscente. A classificacdo foi dividida em cinco padrfes, apresentados a seguir:

Padrdo 1: composto de 25%, 16%, 35% e 24% dos quatro elementos,
respectivamente;

Padrdo Il: tem aproximadamente: 2%, 14%, 2% e 82% dos quatro elementos,
respectivamente;

Padrédo Ill: similar ao Padrdo Il, exceto o fato de que os ductos retroareolares
proeminentes séo associados a fibrose periductal na mama;

Padréo IV: é predominantemente composto por densidades nodulares e lineares,

com aproximadamente 49%, 49%, 15% e 17% dos elementos, respectivamente;

Padrdo V: é predominante composto por tecido fibroglandular, sendo composto

por 2%, 2%, 89% e 7% dos quatro elementos, respectivamente.

Os padrdes I, 1l e Il correspondem as mamas com menos risco de se desenvolver

cancer de mama, enquanto que os padrdes IV e V estdo relacionados a mamas com maior

risco.
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2.4.1 Breast Imaging Reporting and Data System (BI-RADS™)

Em 1993, um estudo colaborativo entre membros de varios comités do American
College of Radiology (ACR), com colaboracdo do National Cancer Institute, Centers for
Disease Control and Prevention, Food and Drug Administration (FDA), American Medical
Association, American College of Surgeons, e o College of American Pathologists produziu a
primeira edi¢do do Breast Imaging Reporting and Data System (BI-RADS™).

O objetivo dessa sistematizacao é padronizar a nomenclatura dos laudos, melhorando a
comunicacdo entre os diferentes profissionais da saude, reduzir eventuais erros de
interpretacdo, ajudar na pesquisa, facilitar no monitoramento dos resultados, além de evitar
possiveis ambiguidades (EBERL et al., 2006; HONG et al., 2005; TAPLIN et al., 2002).

A partir da segunda metade da década de 1990, a conduta tornou-se obrigatoria, por lei
federal, nos Estados Unidos, sendo que no Brasil, esse modelo foi adotado como consenso e
vem sendo cada vez mais utilizado.

Além da classificacdo da mama em achados, 0 BI-RADS™ também propde uma
classificacdo em padrdes de densidade mamaria. Em 1998 (ACR, 1998), o Colégio
Americano de Radiologia langou a terceira edigdo do BI-RADS™, em que os padrdes de

densidade variavam de | a IV, conforme apresentado a seguir:

e |: amama é inteiramente gordurosa;

e |I: amama possui areas de tecido fibroglandular dispersas;

e |1l: a mama é heterogeneamente densa;

e 1V:amama é inteiramente densa.

Neste trabalho, entretanto, foi utilizada a classificacdo proposta pela quarta edi¢do do
BI-RADS™ (D’ORSI et al., 2003), na qual afirma que a composicdo mamaria esta
relacionada com as quantidades relativas (porcentagem) de tecido adiposo e fibroglandular.
As quatro categorias do BI-RADS™ usadas neste trabalho sao:

e 1: Mamas predominantemente adiposas (25% do componente fibroglandular);

e 2: Mamas parcialmente gordurosas (com densidades de tecido fibroglandular

ocupando de 26% a 50% do volume da mama);

e 3: Mamas com padréo denso e heterogéneo (51% a 75% de tecido fibroglandular,
dificultando a visibilidade de nodulos);
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e 4: Mamas muito densas, apresentando mais de 75% de tecido fibroglandular
(diminuindo a sensibilidade da mamografia).

Mais recentemente, em 2013, foi lancada a quinta e mais nova edi¢do do BI-RADS™
(SICKLES et al., 2013), que desencoraja 0 uso de porcentagem para classificacao,
assimilando-se a terceira edi¢do e substituindo os nimeros da versdo anterior por letras. A
categoria 1 foi substituida por “a”, a categoria 2 por “b” e assim sucessivamente, conforme

apresentando a seguir:

e a: a mama é quase inteiramente composta por tecido adiposo. A mamografia é
altamente sensivel para este tipo de mama;

e b: ha areas dispersas de tecido fibroglandular.

e C: amama é heterogeneamente densa, podendo obscurecer pequenas massas;

e d: a mama €é quase inteiramente composta por tecido fibroglandular. A
sensibilidade da mamografia é reduzida para este tipo de mama.

Vale ressaltar que as imagens processadas neste trabalho foram laudadas a partir da
versdo anterior (quarta edicdo) do BI-RADS™, visto que o banco de dados utilizados neste
trabalho e a maioria dos existentes sdo classificados a partir desta edi¢cdo. Tal fato ndo altera o
objetivo geral do trabalho, até porque, a nova edicdo sO retira 0 aspecto quantitativo
(porcentagem) da versao anterior, e, sendo uma versao bem recente ainda, levara tempo para

ser usada na avaliacdo das imagens dos bancos digitais.
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Capitulo 3 ESTADO DA ARTE

Este Capitulo é destinado a apresentacdo de trabalhos de diferentes pesquisadores,
descrevendo a metodologia usada para classificar imagens por densidade mamaria, bem como
os resultados e contribuigdes desses estudos.

3.1 Classificacdo de imagens por densidade mamaria

Neste Capitulo serdo apresentados alguns trabalhos relevantes relacionados a
classificacdo de imagens mamograficas por densidade mamaria. Inicialmente serdo
apresentados alguns trabalhos pioneiros, desde a classificacdo de imagens em tela-filme, até

estudos recentes, feitos em imagens digitais com diversas técnicas de classificacéo.

A classificacdo de imagens por densidade mamaria vem sendo estudada ha varios anos,
principalmente pela relacdo entre a densidade mamaria e o risco de se desenvolver cancer de
mama, conforme explicado no Capitulo anterior. No entanto, nos primeiros estudos
relacionados a este tema, a ideia de identificar o tipo de tecido da mama era com o objetivo de
avaliar a assimetria entre mama direita e mama esquerda, além de estimar o risco de radiacao

absorvida durante os exames mamograficos.

Miller e Astley (MILLER, ASTLEY, 1992), no inicio da década de 90 propuseram, de
maneira pioneira, a identificacdo de tecido mamario fibroglandular pela analise de textura.
Neste trabalho optou-se pela classificacdo a partir de técnicas de granulometria para a analise
da textura das imagens mamograficas, além de medidas de energia de Laws.

Os resultados da classificagdo automética proposta no trabalho foram comparados com
a avaliacdo dada por dois radiologistas experientes. As imagens mamograficas em filme
foram laudadas em trés classes: mama gordurosa, mama gordurosa-glandular e mama
glandular (densa). Para o conjunto de 40 mamogramas analisados, foi obtido 80% de acerto
com o classificador automatico a partir das medidas de energia de Laws, que se mostraram

superiores as técnicas de granulometria.

A Figura 3.1 compara as regides de tecido fibroglandular encontradas pelos
radiologistas e pelo método automatico, sendo que a linha mais grossa (mais branca)

corresponde ao tracado feito pelos médicos.
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Figura 3.1 — Comparacdo entre as regides de tecido fibroglandular encontradas pelos
residentes (tracado mais grosso) e pelo método automaético (tragcado mais fino). (a) Mama
gordurosa. (b) Mama gordurosa-glandular. (¢) Mama glandular. (d) Mama glandular com
baixo indice de acerto.

(@) (b) (© (d)

Fonte: (MILLER, ASTLEY, 1992).

Dois anos depois, em 1994, Taylor e colaboradores (TAYLOR et al., 1994), seguindo
a linha do trabalho anterior, investigaram técnicas computadorizadas para classificar
mamografias de acordo com o tecido mamario. A hipd6tese é de que mamas densas dificultam
a interpretacdo da mamografia tanto por parte do radiologista, quanto pelo computador.
Automatizar a tarefa de identificacdo de mamas densas permitiria uma otimizagdo do tempo e
das habilidades dos médicos, repassando estes exames mais complexos para radiologistas

mais experientes.

Os mamogramas utilizados neste trabalho foram classificados independentemente por
dois radiologistas, que concordaram na maioria dos casos. Uma série de medidas estatisticas e
de textura foram extraidas de regides de interesses (ROI) dos mamogramas, sendo
incorporadas a um sistema automatizado que conseguiu separar aproximadamente dois tercos
de mamografias com predominancia de tecido gorduroso.

Karssemeijer (KARSSEMEIJER, 1998) utilizou 615 imagens em filme digitalizados do
banco de dados Nijmegen para testar a performance do método proposto para a classificacéo
da densidade mamaria. A segmentacdo foi feita de acordo com um limiar global e remocéo do
musculo peitoral por aproximacgdo (linha reta). O mapeamento de distancia e o célculo do
histograma foram aplicados em diferentes distancias de acordo com a interface ar/pele da

mama. Foi extraido um conjunto de oito atributos, inclusive desvio padrdo e assimetria,
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calculados a partir de histogramas e da comparacéo da densidade do tecido com a densidade
do masculo peitoral. Foi utilizado o classificador k-vizinho mais proximo (k-NN) obtendo um

resultado de aproximadamente 66% de acerto.

A partir dos anos 2000, houve uma crescente tendéncia de utilizagdo de sistemas
computadorizados de auxilio ao diagndstico, os chamados sistemas CAD (Computer-aided
diagnosis), que a partir de algoritmos computacionais, surgem para auxiliar os profissionais
durante a interpretacdo dos exames. Esses sistemas ndo devem ter o propdsito de diagnostico,
mas sim de proporcionar ferramentas que facilitem o diagndstico, que deve ser feito
exclusivamente pelos especialistas.

A maioria dos estudos até entdo, vinham extraindo, sobretudo, atributos de textura das
imagens mamogréficas, até que Zhou e outros pesquisadores (ZHOU et al., 2001) decidiram
trabalhar com atributos baseados em histograma. A ideia era desenvolver uma ferramenta de
analise de imagens capaz de estimar a densidade mamaria. Foram utilizados 260 mamogramas
em filme, de 65 pacientes sob as vistas MLO e CC, tanto de mama direita como de mama

esquerda.

A andlise da composicdo mamaria dos mamogramas se deu na criacdo de trés etapas.
Na primeira etapa, a regido da mama era segmentada do fundo por um algoritmo de detec¢édo
de borda. A segunda etapa consistia em uma técnica adaptativa de compressdo da faixa
dindmica que era aplicada a imagem de forma a reduzir o intervalo da distribuicdo de niveis
de cinza das baixas frequéncias (background) e aumentando as diferencas entre os niveis de
cinza dos histogramas das imagens de mamas de diferentes densidades. Na Ultima etapa, a
classificacdo foi feita a partir das quatro classes propostas pela terceira edicdo do BI-

RADS™, a partir de atributos dos histogramas das imagens. A Figura 3.2 ilustra esses passos.

Figura 3.2 — (a) Exemplo de mamogramas usado no trabalho. (b) Mama com o limite e
0 musculo peitoral detectador. (¢) Mapa binario da imagem segmentada apenas com regido
mamaria.

Fonte: (ZHOU et al., 2001).
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Para cada imagem, um limiar (threshold) de nivel de cinza foi automaticamente
determinado, de forma a segmentar o tecido denso e a regido da mama. A area de tecido denso
segmentado da mama é entdo estimada. A fim de avaliar a performance do algoritmo, a
segmentacdo feita pelo computador foi comparada com a segmentacdo manual feita por cinco
radiologistas, com diferenca de segmentacdo em apenas 6% das imagens. Para as imagens que
foram corretamente segmentadas, a classificagdo por meio do classificador rule-based
histogram (RBH) obteve 94% e 91% de acertos nas imagens sob vistas CC e MLO,

respectivamente.

A partir destes estudos e da importancia de classificar as mamas corretamente, Bovis e
Singh (BOVIS, SINGH, 2002), propuseram a classificacdo de imagens mamograficas tanto
nas quatro classes propostas pelo BI-RADS™, quanto em duas classes (tecido gorduroso e
tecido denso). Foram utilizadas 377 imagens em filme digitalizadas em 8 bits (256 niveis de
cinza), exemplificado pela Figura 3.3.

Figura 3.3 — (a) Mama predominantemente adiposa. (b) Mama com pouco tecido
fibroglandular. (c) Mama heterogeneamente densa. (d) Mama extremamente densa.

Fonte: (BOVIS, SINGH, 2002).

Destas imagens foram extraidos quatro conjuntos de atributos de textura de Haralick, a
partir da construcdo de matrizes de distribuicdo de dependéncia espacial dos niveis de cinza
(Spatial Grey Level Dependency - SGLD) nas dire¢Bes 0°, 45°, 90° 135° nas distancias de
pixel {2, 4 e 6}. Apl6s a extracdo de atributos, foi utilizado Andlise de Componentes
Principais (Principal Component Analysis — PCA) com o intuito de reduzir as dimensdes do

conjunto de dados.

A classificacdo foi feita usando Rede Neural Artificial (RNA), na qual 90% do
conjunto de imagens foi usado para treinamento e 10% para teste. Os melhores resultados

foram obtidos quando a classificacdo ocorria em apenas duas classes e ndo em quatro. Foi
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mostrado também que a combinacédo de atributos se mostrou melhor do que a utilizagdo de um
unico atributo, com 96,7% de acerto na classificacdo em duas classes de densidade mamaria.
Para a classificacdo em quatro classes, o acerto foi de 71,4%.

A partir do trabalho de Boyd (BOYD et al., 1995) que promoveu um sistema
computadorizado automético quantitativo de medida de densidade mamaria, Petroudi, Kadir e
Brady (PETROUDI, KADIR, BRADY, 2003) desenvolveram um estudo de classificacéo
automatica dos padrdes de parénquimas mamarios. A abordagem do trabalho é de que as
texturas extraidas das classes nada mais sdo que distribuicdes estatisticas (histogramas), e a
classificacdo nada mais é do que uma comparacao desses histogramas utilizando uma medida
de distancia apropriada.

Foram usadas 132 imagens em filme da Oxford Database, laudadas a partir da terceira
edicdo do BI-RADS™, apenas sob vista MLO. Cada mamograma foi segmentado em trés
componentes distintas: fundo, tecido mamario e masculo peitoral. Também foi desenvolvido
um algoritmo automadtico de segmenta¢do da mama que identifica com precisdo a “borda” da

mama, bem como remove 0 musculo peitoral.

Apds a etapa de segmentacdo, ocorre a filtragem da area correspondente a mama, no
qual foi utilizado o banco de filtragrem de “Maximum Response 8 (MRS)” proposto por
(VARMA, ZISSERMAN, 2002). A classificacdo foi feita a partir da técnica de k-means,
obtendo uma taxa média de acerto de 75%, sendo que para a categoria BI-RADS™ 1, o acerto
foi de 91%.

Como a sensibilidade da mamografia € significativamente reduzida quanto maior a
densidade da mama analisada, em 2005, Oliver, Freixenet e Zwiggelaar (OLIVER,
FREIXENET, ZWIGGELAAR, 2005) se basearam na ideia de que mamogramas de BI-
RADS™ diferentes sdo representados por tecidos com textura diferentes, isto €, cada
classificacdo BI-RADS™ devera apresentar uma textura diferente entre elas. Dessa forma, as

imagens podem ser classificadas e compor parte de um sistema CAD.

A novidade dessa abordagem € que o agrupamento de pixels de tecidos similares é
utilizado como uma estratégia de segmentacéo. O objetivo da segmentacao é extrair partes da
imagem que correspondem a mama de outros objetos que podem estar presentes na imagem,
tais como: fundo, anotagdes, masculo peitoral, tentando a0 maximo manter apenas a area da
mama para analise. Para a segmentacdo utilizou-se o algoritmo Fuzzy C-means, que € uma

extensdo do k-means.
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Foram extraidos descritores de textura de Haralick e atributos de morfologia de 300
imagens provenientes do banco digital DDSM (Digital Database of Screening
Mammographies), sendo 50 imagens BI-RADS™ 1, 100 imagens BI-RADS™ 11, 100
imagens BI-RADS™ 111, e 50 imagens BI-RADS™ |V. Para a classificacio foi usada a
técnica de vizinhos mais proximos, k-NN (k-Nearest Neighbors) e arvore de decisdo (ID3).

Os resultados experimentais demonstraram a eficacia da estratégia proposta, além de
verificar que a combinacédo dos classificadores obtiveram maior taxa de acerto do que usando

os classificadores individualmente.

Foram analisadas imagens do banco virtual MIAS (imagens em filme) e DDSM
(imagens digitais), tanto sob vista cranio-caudal, quanto sob vista médio-Ilateral obliqua no
trabalho de Bosch e outros pesquisadores (BOSCH et al., 2006). O objetivo era classificar o
tecido mamario em imagens mamogréaficas, dando maior relevancia a segmentacdo da mama,
visando extrair informacdes e objetos irrelevantes que poderiam confundir os atributos

extraidos.

Assim, optou-se pela segmentacdo da area Gtil em todos os mamogramas e a
eliminacdo do musculo peitoral nas imagens sob vista MLO. Na primeira etapa, o algoritmo
calcula um histograma de niveis de cinza para a imagem, além de um limiar automatico, que é
o valor minimo desse histograma. Esse limiar é utilizado para obter uma colecdo de imagens
de diferentes regides. A maior regido, no caso a unido da regido da mama com o musculo
peitoral é extraida a partir do algoritmo Connected-Component Labeling, resultando em uma
imagem sem etiquetas, rétulos, e informacGes desnecessarias, obtendo assim uma imagem
segmentada. Na segunda etapa, a retirada do masculo peitoral, foi usado o método proposto
por (FERRARI et al., 2004).

Posteriormente as imagens sdo, entdo, classificadas usando a técnica de vizinhos mais
proximos (k-NN) e Support Vector Machine (SVM), sendo que a segunda técnica se mostrou
superior a primeira, obtendo 91.39% de acerto na classificacdo em trés classes das imagens do
banco MIAS e 84.75% de acerto nas imagens do banco DDSM, classificadas em quatro
classes conforme o padrédo BI-RADS™,

O percentual de densidade maméaria € um fator de risco elevado para o
desenvolvimento do céncer de mama, porém existem relativamente pouca avaliacdo
sistematica de caracteristicas em imagens mamograficas, que pode ainda prever o risco de tal
enfermidade. Essa foi a justificativa de Manduca e colaboradores (MANDUCA et al., 2009)
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que propuseram relacionar atributos de textura com o risco de cancer de mama, em imagens

digitalizadas de filme.

Com o auxilio do software Cumulus, a porcentagem de densidade mamaria e area densa
absoluta € estimada. Dois limiares sdo estipulados, um separando a mama do fundo, e o outro
separando tecido gorduroso de tecido denso. Os atributos analisados foram: matrizes de
coocorréncia de Markov, andlise run-length, atributos de Laws, decomposicdo wavelet e
analise de Fourier. Os resultados mostraram que os atributos de textura em baixas frequéncias
fornecem os mais fortes indicadores de um possivel desenvolvimento de cancer de mama,
comprovando a importancia desse tipo de caracteristica nas imagens mamogréficas.

Em 2010, Highnam e pesquisadores (HIGHNAM et al., 2010) divulgaram o Volpara™,
um software designado a medida da composicdo mamaéria. Foram coletados 2217
mamogramas digitais de Oslo, Nijmegen e da Universidade da Virginia, além de algumas
images de phantom de forma a validar o software. A performance do novo algoritmo de
deteccdo de bordas do software, e também a robustez em se encontrar o tecido das mamas
densas podem ser ilustradas pela visualizagdo das bordas internas e externas delimitadas pelo
programa, conforme apresentado na Figura 3.4.

Figura 3.4 — Mamas densas e a borda interna encontrada pelo algoritmo do software

Fonte: (HIGHNAM, 2010).

36



Capitulo 3 Estado da Arte

Para verificar a medida da densidade maméria feita pelo software, foram usadas
imagens de phantom com diferentes composic@es de tecido, e o erro médio encontrado foi de
apenas 1,11%. Além disso, a acuracia do Volpara™ foi demonstrada também, comparando o
resultado por ele fornecido com o calculo manual do volume fibroglandular, e
consequentemente a densidade maméria.

Subashini, Ramalingam e Palanivel (SUBASHINI, RAMALINGAM, PALANIVEL,
2010) apresentaram um trabalho intitulado: “Avaliagdo automatica da densidade de tecido
mamario em mamogramas digitalizados”. O trabalho € resumido em trés etapas: pré-
processamento, extracdo de atributos e classificacdo, e é feito a partir de mamogramas em
filme (8 bits) digitalizados do banco de dados mini-MIAS.

Na fase de pré-processamento, ocorre a eliminacdo do fundo (threshold) e do musculo
peitoral, além da eliminacdo de ruidos que poderiam ocasionar em uma classificacdo
incorreta. Alguns dos atributos extraidos foram: média, desvio padrdo, uniformidade e
entropia. Ja para a classificacdo foi usado Support Vector Machine (SVM). A Figura 3.5
retrata a etapa de segmentacdo da mama.

Figura 3.5 — Segmentacdo da mama: (a) Imagem original. (b) Segmentacdo do fundo.
(c) Diferenciacdo do ruido com a area util da mama. (d) Imagem binaria sem artefatos. (e)

Imagem sem artefatos.

Fonte: (SUBASHINI, RAMALINGAM, PALANIVEL, 2010).
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Foram usados 43 mamogramas, ressaltando que no banco mini-MIAS, eles séo
laudados em trés classes de densidade maméria: gordurosa, gordurosa-glandular e densa.
Destas 43 imagens, 14 pertenciam a classe gordurosa, 14 a classe gordurosa-glandular e 15 a
classe densa. Inicialmente foram usados 14 atributos, e depois apenas os 6 melhores, obtendo
93.02% e 95.44% de acerto com o classificador SVM.

No trabalho de Mustra, Grgic, Delac (MUSTRA, GRGIC, DELAC, 2012) tentou-se
testar a eficiéncia da classificacdo de densidade mamaria por um metodo automatico usando
somente atributos de Haralick e classificador k-NN. A avaliacdo dos atributos, assim como a
selecdo e classificacdo foi utilizando-se do Software Weka.

O experimento foi feito utilizando-se duas bases de dados a fim de comparagdo: mini-
MIAS e banco de dados KBD-FER (Universidade de Zagreb). A diferenca é que no banco
mini-MIAS as imagens sdo de filme digitalizadas em 8 bits por pixel, ao contrario das
imagens digitais de 12 bits do banco KBD-FER. Antes da extracdo dos atributos, foi

necessaria uma etapa de pré-processamento da imagem.

O processo de segmentacdo é feito com a mistura de limiar fixo de nivel de cinza e
operadores morfoldgicos, neste caso, erosao e dilatacdo. A etapa de segmentacdo comeca com
a criacdo da mascara binaria de acordo com o limiar. Nesta etapa, todos os valores de cinza
inferiores a 3 em alguns casos, e em outros 15, além superiores a 245 sdo removidos. A
mascara binéria é entdo erodida com um elemento estrutural quadrado de 103 x 103 pixels. O
préximo passo € o redimensionamento das imagens, a fim de que toda a area da mama tenha

aproximadamente 0 mesmo tamanho.

Depois do pré-processamento finalizado, a regido de interesse (ROI) foi isolada. A ROI
considerada foi apenas o disco que contém o tecido fibroglandular. O processo de
redimensionamento agora se torna util, porque ndo ha necessidade de remocdo do musculo
peitoral, sendo possivel observar a parte similar de disco fibroglandular de todas as mamas.

Com o processo de segmentacdo realizado e a regido de interesse selecionada,
extrairam atributos de textura de Haralick e Soh. A selec&o de atributos foi realizada a partir
do software Weka, que analisou diversas técnicas de selecdo a fim de gerar varios conjunto de
atributos para serem utilizados no classificador.

Para todos os conjuntos de atributos selecionados, foi usado o classificador k-NN para
separar as imagens em densidade mamaria dentre os padrées de BI-RADS™, O melhor
resultado para as imagens em filme do banco mini-MIAS foi de 82,5% para a classificacdo
em 3 classes, e 91.6% para a classificagdo em duas classes (Classe 1: BI-RADS™ [ e Il e
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classe 2: BI-RADS™ III e IV). Para o banco digital de imagens, o classificador acertou em

76.4%, e 97.2%, classificando em 4 e 2 classes, respectivamente.

No estudo de Keller e colaboradores (KELLER et al., 2012), foi proposta a criacdo de
um sistema automatico para quantificar tecido fibroglandular presente na mama, denominado
porcentagem de densidade mamaria (PD%). Até a publicagdo deste trabalho, a maioria das
pesquisas eram com a utilizacdo de imagens de filmes digitalizados, ao contrario desse estudo
de Keller, no qual o banco de imagens € todo digital de mamografo FFDM. Totalizaram-se
324 imagens, de um banco de dados proprio, analisando tanto imagens raw data, quanto
imagens processadas. A Tabela 3.1 apresenta 0 numero de imagens analisadas de cada
categoria BI-RADS™ de densidade.

Tabela 3.1 — Distribuicdo da quantidade de imagens raw e processadas utilizadas a
partir das categorias BI-RADS™,

Imagens BI-RADS™ T BI-RADS™ ]I BI-RADS™ Il BI-RADS™ IV

Raw 75 57 26 4
Processadas 69 73 16 4

A ideia era comparar as estimativas de tecidos densos indicadas pelo algoritmo
automatico, assim como pela PD% estimada por um radiologista. A PD% estimada pelo
radiologista foi a partir do software Cumulus. Em resumo, as imagens processadas foram
inicialmente janeladas pelo radiologista para uma melhor visualizacdo e, posteriormente, a
regido de fundo (ar) foi excluida através de um limiar de intensidade determinado

manualmente, permitindo que o limite da borda da mama fosse destacado.

A regido do musculo peitoral foi também retirada por marcacdo manual da borda do
musculo peitoral. A porcéo restante da imagem foi assumida como o tecido da mama, e a area
total desta regido € calculada pelo software. Apos a identificacdo da area util da mama, um
segundo limiar de intensidade de tons de cinza € definido pelo usuario, a fim de definir o tom
de cinza limiar entre os tecidos fibroglandular e tecido adiposo. A PD% é entdo calculada
como a porcentagem da area do peito ocupada por tecido fibroglandular, sobre a area total da

mama.

Um processo similar é utilizado para estimar a porcentagem de densidade maméria das
imagens raw, exceto que essas imagens ndo sao utilizadas para visualizacdo e interpretacéo

clinica, como ¢ feito nas imagens processadas. O processo de segmentacdo para as imagens
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raw foi 0 mesmo que para a imagem processada, descrita no pardgrafo anterior, com a
diferenga de que nas imagens sem processamento, houve uma janelamento antes da
segmentacdo. Duas leituras por imagem foram realizadas pelo radiologista, a cada seis meses

de intervalo, e a média das duas leituras foi considerada como padréo ouro.

Para o algoritmo automatico, as imagens raw sofreram um equalizacéo do histograma,
além de ambas as imagens, raw e processadas, terem seu tamanho dividido por 4, de forma a
otimizar o tempo computacional Aproveitando-se da anatomia simétrica entre as mamas
esquerda e direita, todas as imagens da mesma paciente foram refletidas, unindo assim os

masculo peitorais.

Depois da padronizacdo acima descrita, as imagens foram segmentadas retirando a area
correspondente ao fundo, além da deteccdo da borda da mama. A borda entre o musculo
peitoral e o tecido da mama foi feita usando algoritmo baseado na transformada de Hough.
Com os mamogramas segmentados, foi utilizado o método de clustering Fuzzy c-means
(FCM), que visa particionar uma quantidade finita de elementos dentre uma quantidade ‘k’ de
clusters (grupos).

Assim, a ideia era particionar o tecido mamario em sub-regides de intensidade de nivel
de cinza homogéneos. Dado que a distribuicdo global dos valores de intensidade de pixel em
uma mamografia digital pode ser pensado como uma mistura de vérias distribuicOes
gaussianas diferentes, foi computado o ‘k’ adaptativo para cada imagem, baseado nas

propriedades do histograma dentro da regido da mama.

Para transformar a saida do algoritmo FCM em duas classes (gorduroso e denso), um
classificador do tipo Support Vector Machine (SVM) ¢ aplicado para determinar quais dos
agrupamentos (clusters) de FCM sé@o predominantemente densos para uma dada imagem
mamografica. O classificador SVM é executado de forma a minimizar o espaco de parametro
e reduzir a probabilidade de overfitting. Mais especificamente, 0 SVM utiliza pardmetros de
aquisicdo de imagem e caracteristicas do paciente, que estdo correlacionados com a PD%, tais
como: a dose de raios X, a idade do paciente e a espessura da mama, a fim de dividir os
clusters. Um conjunto de atributos de textura e descritores de forma foram usados para
classificar as imagens nas categorias do BI-RADS™,

A forte associagdo entre o algoritmo computadorizado e a estimativa feita visualmente
pelos radiologistas provou a eficAcia do método automatico de estimativa de densidade
mamaria em imagens digitais. Para as imagens raw data, o coeficiente de correlacdo de

Pearson (r) foi de 0,82 e para imagens processadas de 0,85. Além disso, foi possivel
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comprovar a versatilidade do método, visto que os resultados foram significativos em ambas
as imagens.

Outro trabalho de Keller e colaboradores (KELLER et al., 2013), no ano seguinte,
objetivou determinar a variabilidade inerente a dois leitores de mamogramas na caracterizagéo
de imagens raw e processadas, segundo o padrdo BI-RADS™ de densidade mamadria. Foram
usadas imagens de um banco proprio contendo 324 imagens digitais. A Figura 3.6 mostra um

exemplo dessas imagens utilizadas nesse estudo.

Figura 3.6 — Imagens sob vista MLO da categoria Il do BI-RADS™: (a) Imagem raw.
(b) Imagem processada.

Fonte: (KELLER et al., 2013).

Clinicamente, a densidade da mama é mais comumente estimada por radiologistas
através de avaliacdo visual pela quantidade de tecido denso da mama, ou “areas claras", e,
entdo, categorizadas de acordo com os 4 padroes BI-RADS™, Além disso, medidas de
percentual de densidade mamaria (PD%), adquiridos utilizando "software de limiar interativo
de imagem”, também tém sido amplamente utilizado, principalmente no contexto de
investigacdo, como um método mais preciso, para estimar melhor o risco de cancer de mama
associado com o aumento da quantidade de tecido fibroglandular.

Recomenda-se que a densidade da mama deve ser avaliada usando as imagens “raw”,
porque elas mantém uma relagdo proporcional entre a intensidade de tons de cinza da imagem
e 0 as propriedades dos tecidos adjacentes devido a atenuacdo de raios X. No entanto, a
maioria das avaliagdes de densidade mamaria realizadas por radiologistas sdo feitas
principalmente em imagens processadas, porque estas sao aquelas usadas para a interpretacao

clinica e arquivados pela maioria dos centros clinicos.
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O célculo da PD% foi feito a partir de um software interativo, sendo que a segmentacao
da mama foi feita manualmente. A PD% nada mais é do que a razdo entre a area de tecido
denso, sobre a area da mama. Toda a andlise estatistica foi feita a partir do MATrix
LABoratory (MATLAB).

Os resultados indicaram que a variabilidade entre os leitores ndo foi afetada pelo tipo
de imagem, raw ou processada, com estimativas de densidade mamaria fortemente
correlacionada entre os leitores. Algumas diferencas sistematicas entre os 2 tipos de imagem
observados, apesar de pequenas, foram detectadas. Em um caso particular, o percentual de
densidade (PD%), foi menor na imagem processada em comparagcdo com a imagem “raw”.
Em contraste, a estimativa do segundo leitor quanto a &rea absoluta da mama foi

significativamente maior em comparacao com a imagem “raw”.

Os resultados mostraram também que a densidade mamogréafica pode ser avaliada com
a mesma confiabilidade, tanto na imagem “raw” quanto na processada. Além disso, os
resultados sugerem que a principal fonte de variabilidade da densidade vem da subjetividade
do leitor individual na avaliagdo da quantidade absoluta de tecido denso na mama, indicando a
necessidade de utilizar ferramentas padronizadas para atenuar este efeito.

Fowler e colaboradores (FOWLER et al., 2014) propuseram um método automatico
para a medida de densidade mamaria, assim como o software Volpara™, entretanto
diferenciando-se pelo fato de que neste método proposto as imagens analisadas foram
associadas com o risco de cancer de mama. Os resultados mostraram que o calculo automatico

da porcentagem de densidade mamaria foram semelhantes para as imagens raw e processadas.

Um novo esquema de classificacdo de densidade mamaria foi proposto por Vallez e
pesquisadores (VALLEZ et al., 2014). Sabe-se que a interpretacdo da imagem é dificultada
qguanto maior for a predominancia de tecido denso da mama. Dessa forma, classificadores
automaticos de imagens por densidade mamaria pode ajudar a deteccao de leséo e a analise do
exame. Varios métodos de classificacdo foram comparados e um novo procedimento de
classificacdo hierdrquica de classificadores combinados com andlise discriminante linear
(LDA) foi proposta como a melhor solugéo para classificar as mamografias dentre as quatro
categorias BI-RADS™,

Os resultados obtidos para 322 imagens de filme do banco mini-MIAS mostraram que
99,75% das amostras foram corretamente classificadas. Para 1137 mamogramas (FFDM), a
taxa de acerto obtida foi de 91,52%.
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No estudo mais recente de Angulo e colaboradores (ANGULO et al., 2015) foi
aplicado PCA sobre um banco de imagens digitais de treinamento, de forma a criar quatro
diferentes grupos, um para cada categoria BI-RADS™ de composi¢do mamaria. O score foi
obtido projetando o histograma da imagem a ser classificada dentro dos quatro grupos

criados, atribuindo-o & classe mais proxima.

De forma a validar o algoritmo, um conjunto de 86 imagens foram divididas para
treino, e outro banco de 964 imagens foram separadas para teste. Todos 0s mamogramas
foram obtidos sob vista CC e sem nenhuma patologia visivel. Oito radiologistas experientes
categorizaram as imagens mamogréficas de acordo com o padrdo BI-RADS™, ¢ suas

avaliacdes consideradas como padréo ouro.

A partir dos resultados comprovou que a melhor concordancia entre o algoritmo
proposto e o padrdo ouro ocorreu para o grupo de imagens de treino, com indice kappa igual a
0,74. Para o conjunto teste, o indice kappa obtido foi de 0,44, o que sugeriu que o método
pode ser usado para a classificacdo BI-RADS™ de densidade mamaria, mas ¢ necessario um
melhor treinamento.

Na Tabela 3.2 é apresentando um resumo da maioria dos trabalhos descritos neste
Capitulo, de forma a facilitar a comparacdo e analise dos diversos métodos utilizados. Vale
ressaltar que o banco de imagens Nijmegen, Oxford, mini-MIAS sdo provenientes de

mamografias em filme.
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Tabela 3.2 — Comparacdo de métodos de classificacdo de densidade mamaria
encontrados na literatura (k-NN: vizinhos mais proximos, RBH: rule-based histogram, RNA:
Rede Neural Artificial, 1D3: arvore de decisdo, SVM: méaquina de vetor de suporte, LBN:

linear Bayes normal, VT: voting tree).

Trabalho Atributos Imagens Tipos de Segmentacao Classificador e
tecidos taxa de acerto
Karssemeijer, 1998 Histograma 615 - 4 Sim k-NN — 66%
Nijmegen
Zhou et al., 2001 Histograma 260 - filme 4 Sim RBH - 92,5%
Bovis, Singh, 2002 Textura e 377 - filme 2 Né&o RNA — 96,7%%
frequéncia 4 N&o RNA — 71,4%
Petroudi, Kadir, Textura 132 - Oxford 4 Sim k-means — 75%
Brady, 2003
Wang et al., 2003 Histograma 195 - Filme 4 Né&o RNA - 71%
Oliver, Freixenet, Textura e 300 - DDSM 4 Sim k-NN — 67%
Zwiggelar, 2005 morfologia Sim ID3 — 73%
Bosch et al., 2006 Textons mini-MIAS 3 Sim SVM —91,39%
DDSM 4 Sim SVM - 84,75%
Castella et al., 2007 Textura 352 - filme 4 Nao LBN - 76%
Boehm et al., 2008 Textura 100 — filme 3 Néo Teste T — 89%
Oliver et al., 2008 Textura e 322 - 4 Sim LBN - 79,25%
morfologia mini-MIAS
Subashini, Textura 43 - MIAS 3 Sim SVM — 95,44%
Ramalingam,
Palanivel, 2010
Cheng et al., 2010 Textons 23 —filme 4 Nao SVM - 80,7%
Wang et al., 2011 Textons 322 — 3 Sim SVM - 89%
iterativos mini-MIAS
Tzikopoulos et al., Fractais 322 - 3 Sim SVM - 85,7%
2011 mini-MIAS
Liuetal., 2011 Momentos 88 FFDM 4 Sim SVM - 86,4%
Mustra, Grgic, Delac, Textura MIAS 3 Sim k-NN — 82,5%
2012 Digital 4 k-NN — 76,4%
Tortajada et al., 2012 Textura e 236 FFDM 4 Sim LBN —92%
morfologia
Vallez et al., 2014 Textura mini-MIAS 4 Nao VT -99,75%
FFDM 4 Nao VT -91,52%
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Capitulo 4 ANALISE E CLASSIFICACAO DE IMAGENS

O reconhecimento de padres vem sendo amplamente utilizado em estudos
relacionados a area médica, voltado principalmente a sistemas de auxilio ao diagndstico. Ele é
usado no ambito de imagens médicas, especialmente na caracterizacdo de tumores,
quantificacdo de deformidades de estruturas anatdmicas e visualizacdo de contornos.

Esta area do conhecimento tem como objetivo desenvolver técnicas e métodos para
analisar as caracteristicas, também chamados de atributos, de um determinado objeto,
podendo assim categoriza-lo em uma determinada classe, grupo ou conjunto gque este objeto
em questdo pertence, denominado classificacdo. O objeto em estudo, no caso, imagens
mamogréaficas devem entdo passar por etapas de processamento que consistem na extracdo de
atributos, selecdo e por fim na classificagdo das imagens em determinados grupos,
dependendo do método proposto.

Neste Capitulo serdo abordados os temas referentes as etapas de processamento de
imagens digitais, sobretudo ao processo de extracdo e selecdo de atributos, além das técnicas

implementadas para a classificacdo das imagens.

4.1 Extracao de atributos

A extracdo dos atributos de um conjunto de imagens pode evidenciar suas similaridades
e diferencas. Algoritmos de extracdo de atributos sdo definidos como métodos que aplicam
transformacdes lineares ou néo lineares sobre as caracteristicas originais da imagem, gerando
assim novos atributos (PRATT, 1991; HUBER, DUTRA, 1998). O principal objetivo desta
etapa é caracterizar os objetos através de medidas, para serem utilizados na classificagdo de
imagens (DUDA, HART, STORK, 2012).
O estudo de extracéo de atributos em reconhecimento de padrdes requer a definicdo de
dois elementos (PANDYA, MACY, 1995):
e Atributos: sdo as caracteristicas de um objeto, podendo ser simbélicos, numéricos ou
ambos;
e Padrdo: é um conjunto de atributos que definem um objeto ou um grupo de objetos,

formando assim uma mesma classe ou categoria.
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Para imagens mamogréficas, no caso da extracdo de atributos de microcalcificacdes e
também de nddulos, é preciso obter informacgBes que possibilitem a identificacdo da
malignidade ou ndo (ou ainda quantificar a suspeita). Por isso, atributos geométricos sao
relevantes, uma vez que as medidas de area, perimetro, compacidade, irregularidade,
momentos, entre outras, sdo significativas para associagéo das estruturas entre lesdes malignas

ou benignas.

Como neste trabalho a classificacdo se dard em termos de composicdo mamaria,
atributos geométricos ndo sédo tdo relevantes, visto que a diferenciacao entre os tecidos é mais
nitida em nivel de intensidade de pixels e de textura. Desta forma, foram entdo extraidos das
imagens atributos de intensidade baseados em histograma e descritores de textura, explicados

a sequir.

4.1.1 Atributos extraidos do histograma

O histograma é a forma mais Gtil e mais frequente de representar os tons de cinza,
também conhecidos como digital numbers (DN), de uma determinada imagem. Ele fornece a
informacdo sobre a frequéncia de pixels da imagem que possuem um certo valor de DN,
variando de 0 a 255 em imagens de 8 bits, por exemplo, e variando de 0 a 4095 em imagens
de 12 bits (GONZALEZ, WOODS, 2010).

O histograma nada mais é do que uma distribuicdo de intensidade, representado por um
grafico em barras que fornece para cada nivel de cinza o nimero de pixels correspondentes a
esta cor presente na imagem. A partir da analise de um histograma, € possivel se ter uma ideia
da imagem em termos de brilno e contraste (MARQUES FILHO, VIEIRA NETO, 1999).
Por exemplo, um histograma bimodal sugere que uma imagem contém um objeto com
amplitude maior que seu fundo e pode sugerir o grau de contraste, ja um histograma no qual
0s pixels estdo concentrados em uma faixa pequena de valores indica uma imagem de baixo
contraste (PRATT, 2001).

Neste trabalho, os atributos extraidos do histograma utilizados sdo apresentados a
sequir:

1. Média de niveis de cinza do histograma: corresponde a soma de todos os valores de

intensidade de pixel da imagem dividido pelo nimero total de pixels da imagem;

2. Valor de intensidade do maior pico do histograma: corresponde ao valor de

intensidade de pixel com maior frequéncia no histograma (moda);
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3. Valor de menor intensidade do histograma: menor valor de intensidade de pixel

encontrado no histograma;

4. Valor de maior intensidade do histograma: maior valor de intensidade de pixel

encontrado no histograma;

5. Diferenca da média para 0 menor valor: valor obtido em (1) subtraido de (3);

6. Diferenca da média para o maior valor: modulo da subtragdo de (1) por (4);

7. Porcentagem da maior intensidade em relacdo a intensidade maxima possivel: maior

valor de intensidade de pixel encontrado no histograma dividido pela intensidade
maxima possivel (dependente da resolucdo da imagem — 8 bit=» 255), multiplicado
por 100 para obter-se a porcentagem;

8. Numero de pixels maior que 0 pico do histograma: quantidade de pixels com

intensidades acima daquela calculada em (2);

9. Gradiente de pixels: valor calculado em (4) subtraido de (3).

4.1.2 Atributos de textura

A textura é definida como uma combinacdo entre magnitude e frequéncia da variacdo
de tons em uma imagem. Apesar da intensidade de niveis de cinza e a textura serem
independentes, uma esta intrinsicamente ligada a outra, isto €, quando uma pequena area de
uma imagem tem muita variacdo de niveis de cinza, a propriedade dominante é a textura
(HARALICK, SHANMUGAM, DINSTEIN, 1973; HARALICK, 1979).

A textura pode ser caracterizada por trés componentes: contraste local, orientacdo e
escala. O primeiro ¢é a diferenga de niveis de cinza entre areas vizinhas mais claras e mais
escuras. Imagens com areas de alto contraste local possuem textura rugosa, ja o contrario, isto
é, baixo contraste local, significa textura mais lisa. A orientacdo esta relacionada a disposicao
da direcdo dessas areas mais claras ou mais escuras. J& a escala pode ser definida como a
dimensao das areas de uma imagem, resultando em texturas finas e grossas, dependentes estas
dos tamanhos das areas claras ou escuras (RUBIN, 1989).

Segundo Gonzalez e Woods (GONZALEZ, WOODS, 2010), a textura possui trés

abordagens principais em processamento de imagens, sendo elas:

e Abordagem espectral: baseadas em propriedades do espectro de Fourier, utilizadas
principalmente na deteccdo de periodicidade global, identificando picos de alta energia no

espectro;
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e Abordagem estatistica: neste caso a textura é definida por um conjunto de medidas
locais extraidas do padrao;

e Abordagem estrutural: baseada na ideia de que as texturas sdo compostas de
primitivas dispostas de forma regular e repetitiva.

Neste trabalho optou-se pela abordagem estatistica, extraindo os 14 descritores de
textura de Haralick (HARALICK, SHANMUGAM, DINSTEIN, 1973) a partir da matriz de
coocorréncia de niveis de cinza (SGLD — Spatial Gray-Level Dependence), calculando a
probabilidade de ocorréncia combinada de direcdo e distancia entre pares de pixels com
valores de intensidade semelhantes. A matriz de coocorréncia SGLD é uma matriz quadrada
de tamanho igual a quantidade de niveis de cinza da imagem a ser analisada.

O conjunto dos 14 descritores de Haralick extraidos no trabalho sdo apresentados e
explicados a seguir. Vale destacar que, n corresponde a quantidade de niveis de cinza da

imagem, e P(i,j) a matriz de coocorréncia dos niveis de cinza.

1. Uniformidade ou Energia: indica invariabilidade, homogeneidade. Texturas

homogéneas terdo valor de uniformidade ou energia mais alto, pois as texturas suaves
possuem densidades mais concentradas;

ZZ P(I! j)ix,Ay

Uniformidade = ' (4.1)

2. Contraste: estimativa da variacdo de intensidade entre pares de pixels da imagem.
Quanto menor o contraste, menor serd essa medida, e texturas de alto contraste o valor para
esse descritor sera maior;

2.2 (=0 PG 1)y

Contraste = i (4.2)

3. Correlacdo: é um indicador de uma estrutura implicita na textura, ou um fundo

suave,
2 2 IJP(I, j)Ax,Ay —H M,
i

719 (4.3)

Correlagéo =

4. Variancia: indica a variacao de intensidade do fundo da imagem;
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P, J)my
ZZ1+(|

Variancia= (4.4

5. Momento da Diferenca Inversa: medida de homogeneidade local. Enfatiza texturas

sutis e pequenas mudangas;

2 KPP (K) g, g

Momento da diferenca inversa = (4.5)

6. Média da Soma: média dos tons do fundo da imagem;

D kP2 (K) gy ay
Média da soma = k (4.6)

7. Variancia da Soma: variacdo dos tons de fundo da imagem;

Z(k - IVISAX,Ay)2 P (k)Ax,Ay
Varianciadasoma= (4.7)

8. Entropia da Soma: indica quantidade de informagé&o entre pares de pixels;

- Z =N (K) ax.ay log p® (K) ax.ay
k
Entropia da soma = (4.8)

9. Entropia: indica quantidade de informacdo resultante das interacfes entre os pixels

da imagem;

_ZZ P(Iv j)AX,Ay Iog P(Iv j)Ax,Ay
Entropia= | | (4.9)

10. Variancia da diferenca: variancia calculada com a média centrada em zero, no qual

MD é igual a média da diferenca inversa;

Z (k - MDAX,Ay)2 P ° (k)Ax,Ay
Variancia da diferenca = (4.10)

11. Entropia da diferenca: indica a desorganizacao entre os pixels de um fundo;

- Z P P (k)Ax,Ay IOg P P (k)Ax,Ay
Entropia da diferenca = & (4.11)
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12. Medida de Informacéo de Correlacéo 1: indica a correlacdo baseada na medida da

entropia de elementos independentes e pares de elementos da imagem;

Z P D (k)ZAx,Ay

Medida de informacao de correlacdo 1 = & (4.12)

13. Medida de Informacdo de Correlagdo 2: similar & Medida de Informacdo de

Correlagdo 1, entretanto o célculo é feito com base na similaridade entre as entropias.

2 P (K) iy

Medida de Informacéo de correlacdo 2 = & (4.13)

14, Maximo coeficiente de correlagdo: € um indicador da heterogeneidade da

distribuicdo de niveis de cinza.

P 1)
22

— _
Maéximo coeficiente de correlacdgo = ' ! Py PO D sy (4.14)

AplOs essa extracdo de atributos, é preciso selecionar quais destes sdo mais
significantes, permitindo assim separar padr6es em classes. Tendo em vista esses padrdes ja
determinados, utiliza-se de técnicas de classificacdo para que cada imagem seja separada de

acordo com a sua classe.

4.2 Selecao de atributos

A selecdo de atributos é a etapa posterior a extracdo das caracteristicas do objeto em
analise. O processo de selecdo de atributos tem como funcdo mapear as medidas extraidas dos
padrdes (imagens) em caracteristicas significativas (GONZALEZ, WINTZ, 1992;
MASCARENHAS, VELASCO 1989).

A principal finalidade da selecéo de atributos é a reducéo da dimenséo dos dados. Isto
significa dizer que os métodos de selecdo de atributos produzem um conjunto reduzido de
dados a serem analisados. As grandes vantagens desta reducdo de varidveis sdo: remocgéo de
caracteristicas irrelevantes ou redundantes, a visualizacdo grafica do novo conjunto de
atributos e produzir uma representacdo mais estavel, melhorando o desempenho do

classificador.
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Basicamente, manter a dimensionalidade dos dados a menor possivel é importante
principalmente devido ao menor custo computacional (menor uso de memdria e classificador
mais rapido) e a maior acuracia do classificador. Entretanto, em alguns casos, uma reducao
muito brusca do nimero de atributos analisados pode reduzir o desempenho do classificador,

em virtude de uma perda na capacidade de discriminagdo dos dados.

Existem varios métodos de selecdo de atributos, sendo que o método adequado é
escolhido de acordo com a natureza do problema. Os dados basicamente possuem dois tipos
de distribuicdo: normal ou anormal (distribuig&o livre).

A distribuicdo normal ou gaussiana pode ser utilizada como método de selecdo de
atributos, sendo construida com base nos valores de média () e desvio padrdo (o) dos dados
normalizados (Figura 4.1). Para todas as classes de atributos analisadas, é gerada uma curva
gaussiana referente a distribuicéo dos valores.

Quanto menor a sobreposicdo (intersec¢do) das curvas, melhor aquele atributo
representard aquela classe singularmente. Além da interseccdo das curvas, também se analisa
0 eixo das abscissas, que representa a faixa de distribuicdo de valores de cada classe para um
mesmo atributo. Assim é possivel evitar selecionar atributos de uma mesma faixa de valores,
isto é, atributos que poderiam ser ambiguos e que causariam confusdo no método de

classificacéo proposto.

Figura 4.1 — Distribuicdo normal (Gaussiana).

f{x)

-

T X

Para que os dados sejam utilizados em uma distribuicdo normal, é preciso que eles
estejam ou sejam normalizados. O objetivo da normalizagdo é minimizar os problemas
oriundos do uso de unidades e dispersdes distintas entre as variaveis. Uma das técnicas de
normalizacdo € conhecida como normalizacdo min-max, dado pela Equacdo 4.15 abaixo.

Nesta técnica é utilizado os valor minimo (mingy) e méximo (maxg) dos dados analisados,
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além do valor (v) que ser& normalizado, gerando assim um novo valor (v’) normalizado entre
o intervalo [0-1].
. v-min
v'= D
Mmaxp- Min, (4.15)

4.3 Classificacdo de imagens

Durante a etapa de andlise e processamento dos dados, a classificacdo consiste na
separagdo do objeto de estudo em classes. O problema da classificagdo esta na construcéo de
um processo que sera aplicado em uma sequéncia de casos, sendo que cada novo caso deve

ser associado a um conjunto de classes pré-definidas, com base nos atributos extraidos.

As técnicas de classificagdo podem ser do tipo ndo supervisionada ou supervisionada.
Para a constru¢cdo de um procedimento de classificagdo para um conjunto de dados em
classes, nas quais as verdadeiras ndo sdo bem conhecidas, pode-se definir o chamado de
aprendizagem nao supervisionada e "clusterizacdo™ (agrupamento de dados por semelhanca
de atributos) (TROSSET, 2001). Neste trabalho a técnica de clustering k-means foi utilizada e

sera explicada posteriormente.

Ja em uma técnica de classificacdo supervisionada, o resultado é conhecido, isto €, o
método foi treinado anteriormente, sendo assim ha um agente externo que indica para o
classificador a saida desejada. Neste trabalho foi proposto uma Rede Neural Artificial com
treinamento supervisionado, explicada posteriormente no item 4.3.2.

A escolha do classificador, ou de sua arquitetura, ¢ um dos pontos chave para o
desenvolvimento de uma aplicagdo. O tipo de classificador e sua arquitetura é que podem
distinguir caracteristicas normais e anormais de um padrdo. Isso tem mostrado que a
performance de um classificador para casos ndo conhecidos previamente depende também do
conjunto de exemplos usados para seu treinamento e teste (FUKUNAGA, 1990).

A questdo enfatizada nesse trabalho é a classificacdo de imagens mamogréficas em

classes de densidade mamaria.
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4.3.1 Técnica de agrupamento k-means

O método de agrupamento mais conhecido e simples, baseado na distancia, foi
proposto por Forgey (FORGEY, 1965) e é denominado k-means. Esse método objetiva
particionar ‘n’ observacdes dentre ‘k’ clusters (grupos, classes) estabelecidos previamente, no
qual cada observacdo pertence ao cluster mais proximo de sua média. A ideia basica é a de
escolher ¢ atualizar os centroides dos ‘k’ clusters, um para cada grupo a ser detectado
(BOUKERROUI et al., 1998).

O k-means é uma heuristica de agrupamento ndo hierarquico que busca minimizar a
distdncia dos elementos a um conjunto de ‘k’ centros dado por y={x1,X2,...,Xx} de forma
iterativa. A distancia entre um ponto pi e um conjunto de clusters, dada por d(pi,y), ¢ definida
como sendo a distancia do ponto ao centro mais proximo dele, visando minimizar o erro
quadratico médio entre as amostras e sua classe (HARTIGAN, WONG, 1979).

O método k-means pode ser resumido pelas seguintes etapas:

1) Obter os k pontos dos protétipos iniciais e armazena-los numa lista W;
2) Calcular todas as distancias entre cada protétipo pi (ou média) e cada vetor de
atributos, produzindo-se uma matriz de distancias D de K x N ;
3) Usar a Matriz D para identificar os atributos que sdo préximos de cada P; (isso pode
ser feito encontrando os minimos valores em cada coluna de D);
4) Armazenar 0s pontos dentro da respectiva lista Li;
5) Obter como novos prototipos os centroides das caracteristicas armazenadas dentro de
cada Li respectiva.
Os passos de 2 a 5 devem ser repetidos até que se estabilize o nimero de centroides de

classes. A formula da técnica de k-means é mostrada na Equagéo 4.16.

k n )
K=4al|x"

2
ol CJH (4.16)

. 2
Na equacao, Hx(” - ch representa a medida de distancia definida na implementacéo do

algoritmo k-means, sendo ‘X’ a variavel analisada, ‘¢’ o cluster conhecido.
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4.3.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos simplificados do sistema nervoso central.
Elas sdo redes de elementos computacionais neurais altamente interconectados que possuem a
habilidade de responder a um estimulo de entrada e de aprender a se adaptar dentro de um

ambiente.

Inicialmente o estudo de redes neurais foi motivado pela capacidade fantastica do
cerebro humano em executar tarefas altamente complexas, ndo lineares e com processamento
paralelo da informacdo. Esses fatos geraram o interesse em um estudo mais aprofundado da
constituicdo do cérebro e na tentativa de mimetizacdo na concep¢do de sistemas com as
capacidades acima referidas, designadas por Redes Neurais Artificiais - RNA (BEALE,
JACKSON, 1990).

Este tipo de rede tem se mostrado um processamento computacional bem efetivo para
varias tarefas, tais como: reconhecimento de padrdes, classificagdo, compressdo de dados,
modelagem e previsdes, resolucdo de problemas combinatorios, controle adaptativo, filtragem
de ruidos, entre outros. Elas possuem um vasto nimero de propriedades desejaveis, ndo
encontradas em sistemas computacionais convencionais, como: desempenho robusto lidando
com ruido ou padrdes de entrada incompletos, alto grau de tolerancia a falhas, altas taxas de
processamento computacional paralelo, a habilidade de generalizagdo, aprendizagem
adaptativa, flexibilidade e auto-organizacdo (KOVACS, 2002).

Apesar das diversas Redes Neurais Artificiais se diferirem entre si em varias
caracteristicas, um tipico neurbnio ou elemento computacional da RNA €é basicamente um
comparador que produz uma saida quando o efeito acumulativo do estimulo de entrada excede
o valor limiar (threshold).

A modelagem de uma rede envolve: neurdnio, arquitetura e algoritmo de
aprendizagem. Os neurdnios, também chamados de nds ou unidades de processamento,
estabelecem a unidade computacional béasica da rede e podem ser unidades de entrada,
recebendo entradas de fontes externas. S&o elementos processadores interligados, que
trabalham em paralelo para desempenhar uma determinada tarefa.

A operacdo feita pelo neurdnio (unidade de processamento) pode ser resumida da

seguinte forma:

e Sinais chegam a entrada;
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e Cada sinal é multiplicado por um numero (peso) que indica a sua influéncia na saida
da unidade;

e E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

e Se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold), a unidade produz uma
determinada resposta de saida.

J& a arquitetura, ou topologia da rede, determina a estrutura das conexdes entre 0s
neurdnios, podendo ser intra-camadas (ocorrem entre neurénios da mesma camada), inter-
camadas (ocorre entre neurdnios de camadas diferentes) e recorrente (a conexdo parte e chega
do mesmo neurdnio). O algoritmo de aprendizagem estabelece 0 método pelo qual o estado
individual e suas conexdes serdo alterados, para que a rede atinja um comportamento global
(MASTERS, 1994).

Na Figura 4.2 abaixo, um simples neur6nio da rede € ilustrado, com trés entradas e

apenas uma saida.

Figura 4.2 — Modelo simples de uma Rede Neural Artificial.

Entradas
X,

. Saida
X, o Y
X

Cada ligacdo de entrada (i=1,2,3) tem um sinal externo de entrada associado ou um
estimulo e um peso correspondente. Os valores de entrada podem ser reais (+ ou -), binarios
(0 ou 1), ou bipolares (-1,+1). Os pesos atuam no sentido de aumentar (estimulo excitatério)
ou diminuir (estimulo inibitério) o sinal de entrada para o neurénio. Os pesos podem também
ser valores reais, binarios ou bipolares. Algumas redes apresentam um sinal adicional bias,
favorecendo ou limitando a possibilidade de ativacdo do neurdnio.

O neurdnio se comporta como um ativador ou funcdo de mapeamento, produzindo uma
saida y=f(net), no qual a rede (net) executa o somatorio dos sinais produzidos gerados do
produto dos sinais de entrada pelo peso. J4 ‘f° ¢ dada como a fungdo de ativagdo da rede,

comumente podendo ser:
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e Linear: O fator de amplificacdo dentro da regido de operacdo é assumido unitario e €

apresentada pela equacéo:

1 Se 0,5< Net,
F(Net,) =4 Net, Se —0,5<Net, <0,5
0 Se Net, <-0,5

e Degrau: esta fungao modela a caracteristica de “tudo ou nada” do neuronio, definida

pela equagdo:

1 Se Net, 20

F(Net,) =
(Net,) {[} Se Net, <0

e Logsig: funcdo estritamente crescente que apresenta um equilibrio entre o

desempenho linear e ndo linear, sendo expressa pela equagéo:

1

—a.Net,

F(Net,)= 1

, No qual ‘a’ € o coeficiente de inclinagdo e ‘netk’ € o valor

de ativagédo do neurdnio.

e Tansig: possui a forma sigmoidal e diferencia-se da funcéo logsig pelo fato de poder

assumir valores na faixa de [-1, 1]. A equacdo deste tipo de funcéo é:

2

E—a_.’\-’ell

F(Ne.t,__)zl

A capacidade de aprendizado pelo proprio ambiente é caracteristica marcante das
Redes Neurais, 0 que permite uma melhoria significativa no seu desempenho. O treinamento
da rede nada mais € do que um processo iterativo de ajustes que sdo aplicados aos pesos. O
aprendizado ocorre quando a RNA atinge uma solugdo generalizada para um problema.
Denomina-se algoritmo de aprendizado um conjunto de regras bem definidas que visam
solucionar um eventual problema que venha a surgir no aprendizado da rede.

Por isso, € importante a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o

ambiente, podendo ser supervisionada e ndo supervisionada.
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Em um aprendizado supervisionado, a RNA é treinada com auxilio de um supervisor,
também chamado de “professor”. Para que isso aconteca, a rede deverd conter pares de
entrada e saida, ou seja, um conjunto de entradas e seu respectivo conjunto de saidas
desejadas para cada entrada. Toda vez que for apresentada a rede uma entrada, devera ser
verificado se a saida gerada (com base nos célculos efetuados a partir dos pesos que a rede
possui) confere com a saida desejada para aquela entrada. Caso seja diferente, a rede devera
ajustar os pesos de forma que armazene o conhecimento desejado. Esta interatividade do
treino devera ser repetida com todo conjunto de treinamento (entradas e saidas), até que a taxa
de acerto esteja dentro de uma faixa considerada satisfatoria (MASTERS, 1994;
PATTERSON, 1995).

Ja no aprendizado nao supervisionado, os vetores de entrada ndo sdo associados com a
saida desejada no processo de treinamento, ou seja, ndo ha a presenca de supervisores, sendo
que o proprio modelo extrai propriedades estatisticas do conjunto de treinamento,
possibilitando se auto-organizar, como nos modelos de Konohen e no modelo ART
(Adaptative Ressonance Theory) (HERTZ, KROGH, PALMER, 1991).

4.3.3 Algoritmo Backpropagation

Herbert Robbins e Sutton Monro (ROBBINS, MONRO, 1951) propuseram da década
de 50 uma ferramenta estatistica denominada método de aproximacao estocastica no qual é
baseado o algoritmo backpropagation (BP). Esta técnica tem obtido éxito em reconhecimento
de padrdes e sistemas de identificacdo. O algoritmo BP tornou-se popular com os trabalhos de
Rumelhart, Hinton e Williams em 1986 (RUMELHART, HINTON, WILLIAMS, 1986).

O algoritmo BP busca, de maneira iterativa, achar a minima diferenca entre as saidas
desejadas e as saidas obtidas pela rede neural, com o menor numero possivel de erros. Assim
calcula-se o erro para a camada de saida e propaga-se 0 mesmo no sentido inverso (saida -
entrada). Os pesos entdo sdo ajustados entre as camadas através da retropropagacdo em cada
iteracdo (HAYKIN, 1994; (RUMELHART, HINTON, WILLIAMS, 1986)

Como este tipo de algoritmo pertence a um aprendizado supervisionado, a rede €
analisada em dois casos: no sentido ‘entrada—> saida’, propagacdo, e principalmente no
sentido ‘saida = entrada’, retropropagagdo. No primeiro, os pesos sinapticos da rede sdo
todos fixos, enquanto que no segundo, 0s pesos vao sendo ajustados como fungdes dos erros

calculados.
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Em resumo, um padrdo de entrada é aplicado com um estimulo aos elementos da
camada inicial da rede que é entdo propagado pelas demais camadas, até que seja gerada uma
saida (S). Essa saida é comparada com a saida desejada (Sp), gerando um sinal de erro (E)
para cada elemento da saida. Por fim, o sinal de erro é retropropagado da camada de saida

para cada elemento da camada anterior.

Porém, cada elemento da camada escondida (intermediaria) ndo recebe o sinal de erro
total, e sim apenas uma parte, aquela proporcional a colaboracdo relativa de cada elemento na
formacdo da saida original. A cada iteracdo, o processo vai se repetindo, de maneira que cada
elemento da RNA receba um sinal de erro que relate a sua contribuicdo para o erro total, e
assim os pesos vao sendo atualizados e ajustados. A Figura 4.3 abaixo mostra um esquema do

algoritmo backpropagation.

Figura 4.3 — Esquema simples de uma rede feedforward com algoritmo
backpropagation.
Camada de
entrada Camada

intermediaria

/,\ Saida Sp I—*E
— S
/ ) 4
J/

Propagacao

Retropropagacao (Backpropagation)

Seguindo o algoritmo backpropagation tradicional e considerando-se as variaveis
seguintes, ttm-se (HERTZ, KROGH, PALMER, 1991)

wij = pesos das conexdes da camada intermediaria para camada de saida;

Wijk = pesos das conexdes da camada intermedidria j para camada de entrada k.

M
Sk = entradas;
¢t _

= saidas desejadas;

Oi = saidas obtidas pela rede;
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Vj = valores das saidas dos neur6nios da camada intermediéria j.
As entradas séo introduzidas a rede com um valor particular, sendo referenciadas por .
O indice k refere-se a uma unidade de entrada, o indice j a uma unidade intermediaria (ou da
camada escondida) e por fim, o indice i sempre a uma unidade de saida. Usa-se N para o
numero de unidades de entrada e p para nimero de padrdes de entradas (=1, 2, ..., p).
Dado um padrdo de entrada g , as unidades j da camada escondida recebem uma
entrada da rede:

H #
T = Sowye ok (4.17)

As saidas sao processadas:

Vit =gy = g 56 (4.18)

noqual ) € asaida dos neurbnios da camada intermediaria e g é a funcdo de ativacdo

da rede.

As saidas da unidade i recebem:

h# _ VH# _ el
=2 Wi T =2 Wi g(Ckwik 7K ) (4.19)
no qual Wi; sdo os pesos das conexdes dos neurénios da camada intermediaria para o0s

neurdnios da camada.

As saidas da rede sdo processadas (Oi), sendo entdo as chamadas saidas obtidas pela

rede:

4 H u
OF —g(ha) =g Wy V1 )= g(5 Wi 9wy 5% ) (4.20)

A fungéo custo ou erro dada por:

E[w]=1/2 3. [ ¢t .of 1? (4.21)
torna-se

Y o &2
E[w] = 1/2[ 92 Wij g(Zicwik 7% ))]% (4.22)

A regra de atualizacao € local.

Considerando:
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n = taxa de aprendizagem;
S =erro;

Para calcular as saidas das camadas escondidas tem-se:
H OH h#
AW =-n(Elawg) = n5 20 -0 10" ) =
SH
=n2u ' V4 (4.23)
ot . ..
onde ! édefinido por:

UETU S (4.24)

Awik = -1(El ANk ) = -1 2u (CEINH) (V] Ani)

H
=nsal 60 -0 10y wy (M) %E

SH . h# H
= 5% Wyg( ) ok

51 &t

= n2u (4.25)
i J7
com 51’ = g'(hj )25 Wij s (4.26)

Este é o método de atualizacdo dos pesos para redes de multiplas camadas, conhecido

como Gradiente Descendente.

O método do gradiente descendente é uma técnica de otimizacdo usada para minimizar

a dimensdo dos erros. Ela pode ser generalizada da seguinte forma:

AWpq = 12 padroes Osaidas X Ventradas (4.27)

onde p e g sdo as conexdes entres duas camadas e V as entradas e/ou saidas

processadas nas camadas intermediarias (ou escondidas).
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Capitulo 5 METODOLOGIA

Este Capitulo trata da metodologia utilizada durante a execucdo do trabalho,
explicando toda a etapa de processamento das imagens, partindo dos bancos de imagens
utilizados, da extracdo e selecdo de atributos, até a classificacdo das imagens dentro das
classes de densidade maméria.

Em um primeiro momento, os testes iniciais foram feitos com imagens digitalizadas
em filme, e posteriormente, a classificacdo das imagens foi feita utilizando um banco de
imagens digitais.

A utilizacdo das imagens em filme serviu, inicialmente, para avaliar os atributos de
intensidade e de textura na caracterizacdo dos padrfes de densidade mamaria. Além disso,
serviu para avaliar o k-means como técnica de classificacdo das imagens em filme e,
posteriormente, como técnica de selecdo para as imagens digitais.

Ainda como técnica de classificacdo, foi utilizado Redes Neurais Artificiais, tendo
como entrada do classificador os atributos extraidos das imagens digitais do banco INbreast.

Na etapa de processamento das imagens, foram utilizados os softwares ImageJ
(ABRAMOFF, MAGALHAES, RAM, 2004) e MATLAB (BEALE, HOGAN, DEMUTH,
2015).

A Figura 5.1 mostra um diagrama resumindo a etapa de processamento das imagens,
quais as técnicas utilizadas para selecdo de atributos e qual o método utilizado para classificar

as imagens em classes.
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Figura 5.1 — Diagrama resumo da etapa de processamento das imagens.
Mini-Mias INbreast

v v
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Curvas Gaussianas K-means
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§ K-means RNA
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5.1 Banco de imagens

5.1.1 Banco de imagens Mini-MIAS

As imagens utilizadas no primeiro teste foram obtidas do banco virtual mini-MIAS
(SUCKLING et al., 1994). Este banco possui imagens em filme digitalizados, de 8 bits de
resolucdo de contraste, com tamanho 1024 x 1024 pixels. Estas imagens ja vém laudadas,
possuindo informacdes detalhadas, tais como: presenca ou ndo de lesdo, tipo de lesdo (se
presente), classificacdo da lesdo (maligna ou benigna) e também padrdo de densidade
mamaria.

No entanto, a classificacdo destas imagens se deu em trés classes de densidade
mamaria, sendo elas:

e G: classe gordurosa;
e GG: classe gordurosa-glandular;
e D: classe densa (glandular).

Ao contrario do atual sistema BI-RADS™ que propde a classificagdo em quatro
padrdes, nesta primeira etapa, a proposta foi classificar as imagens nestas trés classes:
gordurosa, gordurosa-glandular e densa (glandular). Para este experimento foram usadas 75
imagens, 25 pertencentes a cada um dos padrdes, sendo todas elas sob vista médio-lateral
obliquas (MLO).

A Figura 5.2 apresenta algumas imagens do banco virtual mini-MIAS (sem pré-
processamento) utilizadas neste primeiro teste, com um exemplo de imagem para cada uma

das trés classes de padréo de densidade mamaria.
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Figura 5.2 — Banco mini-MIAS: exemplo de imagens pré-processadas das trés classes
de densidade mamaria. (a) Classe gordurosa. (b) Classe gordurosa-glandular. (c) Classe densa.

(@)

5.1.2 Banco de imagens INbreast

O segundo teste foi realizado com imagens mamogréficas digitais extraidas do banco
virtual INbreast, provenientes do Centro Hospitalar de Sdo Jodo em Porto, Portugal
(MOREIRA et al., 2012). Todas estas imagens foram obtidas do mesmo equipamento, um
mamadgrafo MammoNovation FFDM da marca Siemens, de 12 bits de resolucéo de contraste.
Os mamogramas tém tamanho de 3328 x 4084 ou 2560 x 3328 pixels, dependendo da
compressdo da mama (de acordo com o tamanho da mama da paciente). As imagens foram
salvas no padrdo DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), sendo que as

informacdes médicas foram removidas respeitando o principio da confidencialidade.

Neste banco de imagens, os mamogramas foram laudados por dois radiologistas
experientes (dupla leitura), sendo usada a padronizagdo proposta na quarta edicdo do BI-
RADS™ para caracterizar a densidade mamaria dos mamogramas. As quatro categorias do
BI-RADS™ usadas no banco INbreast sdo:

e 1: Mamas predominantemente adiposas (25% do componente fibroglandular);

e 2: Mamas parcialmente gordurosas (com densidades de tecido fibroglandular

ocupando de 26% a 50% do volume da mama);

e 3: Mamas com padrao denso e heterogéneo (51% a 75% de tecido fibroglandular);
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e 4: Mamas muito densas, apresentando mais de 75% de tecido fibroglandular.

Foram utilizadas 307 imagens mamogréaficas digitais provenientes deste banco, sendo
estas tanto sob vista médio-lateral obliquas (MLO), quanto sob vista cranio-caudal (CC). A
Tabela 5.1 mostra a quantidade de imagens pertencente a cada padrdo que foi utilizada neste

segundo teste.

Tabela 5.1 — INbreast: distribuicdo da quantidade de imagens pertencentes a cada

padrdo de densidade mamaria.

Imagens Padrdo 1 Padrdo 2 Padrdo 3 Padrédo 4

MLO o1 52 36 13
CcC 52 52 37 14
Total 103 104 73 27

As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam exemplos de imagens dos diferentes padrdes de

densidade deste banco de imagens, em ambas as vistas MLO e CC.

Figura 5.3 — INbreast: imagens sob vista MLO. (a) Padrdo 1: gorduroso. (b) Padréo 2: .
(c) Padréo 3. (d) Padrdo 4: denso

(b) (©) (d)
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Figura 5.4 — INbreast: imagens sob vista CC. (a) Padrao 1: gorduroso. (b) Padréo 2: 26-
50% de tecido fibroglandular. (c) Padrdo 3: 51% a 75% de tecido fibroglandular. (d) Padrao 4:
denso.

(a) (b)

5.2 Extracéo de atributos

5.2.1 Pre-processamento das imagens

Antes da etapa de extracdo de atributos, para as imagens do banco Mini-MIAS, foi
feito um pré-processamento das imagens com o auxilio do software ImageJ (ABRAMOFF,
MAGALHAES, RAM, 2004). Este pré-processamento consistiu na retirada de informacdes
de texto (etiquetas) que vinham na imagem, além da segmentacdo do musculo peitoral. Estas
regides foram delimitadas manualmente e transformadas, entdo, em regido de “fundo” da
imagem, isto €, em preto absoluto (pixel com valor de intensidade igual a zero). A Figura 5.5

abaixo mostra as imagens antes do pré-processamento (a) e apds o pré-processamento (b).

Além da segmentacgéo descrita acima, pixels de valor de intensidade de tons de cinza
inferiores a trés foram desconsiderados dos célculos, com base em (MUSTRA, GRGIC,
DELAC, 2012), de modo a considerar apenas a area Util da mama. Estes valores foram
considerados como fundo de imagem, visto que ndo existem tecidos nessa faixa de nivel de

cinza, provavelmente entdo sendo ruido nas imagens.

Dessa forma, todas as 75 imagens, do primeiro teste, foram pré-processadas, para
assim, partir para a etapa de extragdo de atributos. A Figura 5.6 mostra as imagens dos trés

padrdes de densidade apos a etapa de segmentacdo feita no pré-processamento.
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Figura 5.5 — Segmentacéo das imagens: (a) Imagem original. (b) Imagem segmentada:
retirada do musculo peitoral e de informagdes em texto.

(a) (b)

Figura 5.6 — Banco mini-MIAS: exemplo de imagens pré-processadas das trés classes
de densidade mamaria. (a) Classe gordurosa. (b) Classe gordurosa-glandular. (c) Classe densa.

(@) (b) (©)

Ja para as imagens digitais, do banco INbreast, a etapa de pré-processamento consistiu
apenas em desconsiderar o fundo, isto €, pixels com valores de nivel de cinza igual a zero
(preto absoluto) foram desprezados, e os atributos, extraidos apenas da area glandular da

mama, isto &, pixels com valores de nivel de cinza superiores a zero.
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5.2.2 Extracdo de atributos de intensidade (histograma) e descritores
de textura de Haralick

Com o pré-processamento realizado, partiu-se para a etapa da extracdo de atributos,
tanto das imagens em filme do banco Mini-MIAS, quanto das imagens digitais do banco
INbreast. Os atributos foram extraidos a partir de implementagdo de rotinas realizadas no
software MATLAB. Neste estagio, as imagens em filme pré-processadas (8 bits) sdo inseridas
no software e convertidas para tons de cinza, com seus pixels variando de 0 a 255. J& as
imagens do banco INbreast, no padrdo DICOM, de 12 bits de resolucéo, os pixels variam de 0
a 4095.

Nos dois testes (imagens em filme e imagens digitais) foram extraidos tanto atributos
baseados em histograma, bem como atributos de textura, sendo estes explicados no Capitulo
anterior. Para os atributos de intensidade, todos os calculos sdo feitos com base no histograma
da imagem, gerando assim nove atributos, tais como:

1. Média de niveis de cinza;
Intensidade do pico do histograma (moda);
Menor intensidade de pixel do histograma;

2

3

4. Maior intensidade de pixel do histograma;

5. Diferenca da media de niveis de cinza para 0 menor valor;

6. Diferenca da média de niveis de cinza para o maior valor (médulo);

7. Porcentagem da maior intensidade do histograma em relacdo a intensidade maxima

possivel;

o

Numero de pixels maior que o pico do histograma

9. Diferenca entre a maior e a menor intensidade (gradiente)

Como cada imagem obtém um valor para cada um dos nove atributos extraidos, foi
feita uma média aritmética simples dos atributos normalizados de imagens de mesma classe
(padrdo), podendo assim comparar 0s resultados entre elas. Além da média, foi calculado
também o desvio padrao de cada classe.

Jé& os atributos de textura extraidos foram os 14 descritores de Haralick, com base na
matriz de coocorréncia calculada assim que as imagens (matrizes) sao inseridas no software.

O angulo e também a distancia dos pixels considerados no célculo da matriz de coocorréncia
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podem ser variados. Porém, neste trabalho a distancia escolhida foi de 1 (unitéria), e a
extracdo dos atributos foi feita para os quatro angulos (0°, 45°, 90° e 1359).
O resultado final de cada atributo é produzido pela média aritmética do resultado

obtido para as quatro angulagdes, com a distancia unitaria.

Assim como para os atributos extraidos do histograma, para os descritores de textura
de Haralick, foi feita uma média aritmética por classe, bem como o célculo do desvio padréo
de cada classe.

Os 14 descritores de textura de Haralick extraidos foram:

Uniformidade ou Energia;
Contraste;

Correlacéo;

Variancia;

Momento da diferenca inversa;
Média da soma;

Variancia da soma;

Entropia da soma;

© ©o N o g bk~ w D

Entropia;

[HEN
o

. Variancia da diferenca;

[EEN
[EEN

. Entropia da diferenca;

[EEN
N

. Medida de informac&o de correlagéo 1;

[EEN
w

. Medida de informac&o de correlagéo 2;

[EEN
IS

. Maximo coeficiente de correlacéo.

5.3 Selecéo de atributos

A selecéo de atributos foi feita utilizando a curva gaussiana para as imagens em filme
do banco Mini-MIAS, e para as imagens digitais do banco INbreast, foi utilizado o método de
clustering k-means, conforme sera detalhado nas proximas secdes. Ambos os métodos de
selecdo foram calculados e construidos a partir de rotinas implementadas no software
MATLAB.
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5.3.1 Distribuicao normal (Gaussiana)

Ap0s a extracdo de atributos, torna-se necessaria a etapa de selecdo destes, a fim de
reduzir a dimensionalidade dos dados, melhorando o custo computacional, e direcionando
melhores atributos a serem utilizados na etapa de classificagdo. No caso das imagens em
filme, a técnica proposta para selecdo dos atributos foi a construcdo da distribuicdo normal
(curva gaussiana), a partir da média e desvio padrdo dos dados normalizados. Tal técnica
consiste em uma analise visual dos graficos gerados, sendo que quanto menor a sobreposicao
das curvas, melhor o atributo sera na classificacdo das imagens. Sendo assim, foi gerada uma
curva gaussiana para cada um dos atributos extraidos do histograma e de textura.

A Figura 5.7 apresenta as curvas dos dois melhores atributos de intensidade (média de
niveis de cinza e maior pico do histograma) e dos dois melhores descritores de textura
(uniformidade e correlacdo) a partir da analise visual das curvas gaussianas. Ja a Figura 5.8
mostra exemplos de atributos de intensidade e textura em que provavelmente a classificacdo
ndo terd tanta eficacia, visto que as curvas se sobrepdem entre si. Estes atributos foram: menor
intensidade de pixel, gradiente, variancia e entropia da diferenca. Cada uma das classes esta

representada por um tracejado diferente, de forma a facilitar a diferenciacéo.

Figura 5.7 — Curvas gaussianas com boa separabilidade entre as classes. (a) Média de
niveis de cinza do histograma. (b) Maior pico do histograma. (c) Uniformidade. (d)
Correlagéo.
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Uniformidade (Energia)
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Figura 5.8 — Curvas gaussianas com separabilidade ruim entre as classes. (a) Menor
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De forma geral, é possivel verificar que as melhores curvas gaussianas dos atributos de
textura (Figura 5.7 ‘¢’ e ‘d’), aparentemente ndo classificariam as imagens dentro das trés
classes com muita eficiéncia. Isso é comprovado pela sobreposi¢cdo, mesmo que pequena,
entre as curvas gaussianas das diferentes classes. No entanto, as curvas gaussianas dos

atributos extraidos do histograma (Figura 5.7 ‘a’ e ‘b’), ndo apresentam nenhum ponto de
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sobreposicao, indicando serem possiveis bons atributos no momento da classificagdo dentre as
trés classes de padrdo de densidade das imagens do Mini-MIAS.

5.3.2 K-means para selecéo de atributos

O k-means € uma técnica de clustering geralmente utilizada para agrupamento de dados
dentre um numero pré-estabelecido de classes. Entretanto, neste trabalho, além de utiliza-lo
como método de classificacdo, ele foi usado também como técnica de selecdo de atributos

para as 307 imagens do banco digital INbreast.

Para tal, todos os 23 atributos (atributos de intensidade e de textura) foram testados
individualmente na técnica de k-means, além do teste da combinacdo de alguns atributos. O
namero de clusters usado foi igual a quatro, mesmo nimero de classes de densidade mamaria
em que as imagens deveriam ser classificadas. Os diversos testes resultaram em grupos de
atributos com boa taxa de acerto na separacdo das classes, ou seja, foi considerado como

significante o atributo que resultou em maior acerto na separacdo das quatro classes.

No Capitulo 7, serdo apresentadas as taxas de acertos dos diversos testes
implementados com o k-means, e quais grupos de atributos foram utilizados como dado de

entrada na Rede Neural Artificial proposta.

5.4 Classificagcdo das imagens

5.4.1 K-means como classificador

ApOs o pré-processamento, extracdo e selecdo dos atributos por curvas gaussianas, as
imagens de 8 bits de resolucdo de contraste do banco virtual Mini-MIAS foram classificadas a
partir da técnica de k-means. Tal técnica de agrupamento foi implementada no software
MATLAB, no qual basta entrar com os atributos a serem testados, escolher o numero de
clusters (neste caso, trés), e de maneira iterativa, 0 método busca minimizar o erro quadratico

médio, classificando as imagens.

A saida do k-means ¢ a classe proposta pela técnica em que a imagem deve pertencer.
Entdo, basta comparar a classe fornecida pelo k-means, com a classe (padréo) original da
imagem, podendo assim calcular a taxa de acerto do classificador.
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A classificacéo foi feita de forma que os atributos foram inseridos (vetor de entrada da
técnica) um a um verificando a taxa de acerto. ApoOs esse processo, 0s melhores atributos
foram entdo combinados a fim de se obter novas taxas de acerto, verificando se a combinagéo

destes atributos melhorariam os resultados.

5.4.2 Redes Neurais Artificiais

A classificacdo das imagens digitais (INbreast) foi feita utilizando um modelo de Rede
Neural Artificial (RNA). O objetivo é classificar as imagens nas quatro categorias de padrdo
de densidade maméria existentes, e verificar se essas imagens foram alocadas na sua classe

correta.

A RNA foi implementada usando o toolbox de redes neurais do software MATLAB
(BEALE, HOGAN, DEMUTH, 2015). Dentre os diversos modelos de redes neurais
existentes, neste trabalho, optou-se pela utilizacdo da Rede Neural Artificial supervisionada
feedforward, com algoritmo de aprendizagem por backpropagation. Nas redes neurais deste
tipo (feedforward), o sinal percorre a rede em uma Unica dire¢do, da entrada para a saida, ou
seja, 0s neurdnios de mesma camada nao sdo conectados.

Foi usado um algoritmo de treinamento adaptativo que consiste na atualizagdo tanto
dos pesos quanto dos valores de bias de acordo com o gradiente varidvel, a partir da funcéo
do MATLAB traingdx. O algoritmo de backpropagation é usado de forma a calcular as
derivadas da performance (‘perf”) no que diz respeito as variaveis de peso e bias (‘X’). Cada
variavel € ajustada de acordo com o gradiente, no qual ‘mc’ ¢ o momento constante, ‘dXprev’

¢ a alteragdo anterior ao peso e bias, ¢ ‘/r’ é a taxa de aprendizagem, conforme a equacao 5.1:

dX = (mc.dXprev)+ (Ir.mec. M)
dx (5.1)

A partir dessa toolbox do MATLAB, é possivel propor diversas configuracfes para a
rede neural, variando o nimero de neurdnios das camadas de entrada, intermediaria e de
saida, 0 nimero de épocas, gradiente minimo (erro quadratico maximo), 0 numero maximo de
falhas de validacéo, além da funcédo de ativacao de cada camada.

O numero de neurdnios da camada de entrada correspondeu exatamente ao numero de

atributos a serem inseridos pela rede. J& para a camada intermediaria, ou camada escondida, 0
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namero de neurdnios foi variado de 1 a 3 vezes o nimero de neurdnios da camada inicial. Isso
significa dizer que, se caso o numero de atributos analisados fosse 5, o nimero de neurdnios
da camada intermediaria variava de 5 até 15, testados um por um, até chegar na melhor

configuracdo, gerando assim 11 redes testadas.

Como a classifica¢do das imagens ocorre em quatro classes, € necessario que a camada
de saida possua pelo menos dois neurénios, com saida binaria. Para que os resultados de saida
da rede atendessem a configuracdo binaria, foi utilizada uma funcéo de arredondamento para
o0 inteiro mais préximo, possibilitando, entdo, que o resultado gerado pela rede, para cada
neuronio, fosse sempre 0 ou 1.

Assim, foi proposto que se determinada imagem resultasse em uma saida ‘00’, essa
imagem pertencia ao padrdo 1 de densidade mamaria, se a saida fosse ‘01’, a imagem
pertencia ao padrdo 2 de densidade mamaria, e saidas ‘10’ e ‘11°, aos padrdes 3 e 4 de

densidade mamaria, respectivamente.

As épocas correspondem ao numero de iteracdes de treinamento da rede, este nimero
foi variado de 100.000 a 200.000 épocas. O gradiente minimo (min_grad) usado foi de 107,
isto é, o gradiente vai diminuindo a medida que o treinamento atinge um valor maximo de
desempenho. Se a magnitude do gradiente for menor que 10 o treinamento da rede é
interrompido.

O namero maximo de falhas de validacdo (validation checks) foi variado de 10.000 a
100.000, representando o numero de iteracdes sucessivas que a performance da validacdo
falha ao tentar abaixar o erro.

Por fim, as funcdes de transferéncia, ou funcdes de ativacado testadas foram: linear, log-
sigmoidal (logsig) e tangente sigmoide hiperbolica (tansig). A funcgdo linear é aquela que
possui fator de amplificacdo igual a 1 (fator unitario). A funcdo logsig tem o formato
sigmoidal e é uma funcgéo estritamente crescente que exibe um equilibrio entre o desempenho
linear e ndo linear. J& a funcdo tansig € similar a logsig, diferenciando-se pelo fato de poder
assumir valores no intervalo de [-1,1]. A Figura 5.9 apresenta o grafico referente a cada uma

das funcdes de transferéncia.
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Figura 5.9 — Gréfico das funcBes de ativacdo testadas: (a) Linear. (b) Logsig, (c)
Tansig.

Fonte: Modificado de (BEALE, HOGAN, DEMUTH, 2015).

O treinamento da rede era interrompido caso alguma das seguintes condicdes

ocorressem:
e O numero maximo de épocas (iteracoes) for atingido;
e Se amagnitude do gradiente for menor que o valor de min_grad escolhido;
e Se 0 numero de validation checks for atingido;

Antes de cada treinamento da RNA, o grupo de imagens ¢ dividido aleatoriamente em
grupo treino e grupo teste. Foi proposto que o grupo treino correspondesse a 70% da
guantidade total de imagens de cada padrdo de densidade mamaria. Entretanto, na tentativa de
uniformizar o namero de imagens do grupo treino, calculou-se 70% do total de imagens
pertencentes ao padrdo 3 (51 imagens), e esse valor foi utilizado também para os padrdes 1 e
2. Para o padréo 4, 70% das 27 imagens (19 imagens), foram alocadas ao grupo treino, e as 8
restantes ao grupo teste. A Tabela 5.2 apresenta de forma clara a quantidade de imagens de

cada padrdo usadas para grupo treino e teste.

Tabela 5.2 — Grupo Treino x Grupo Teste: Numero de imagens referentes a cada padrao

de densidade mamaria.

Grupo Padrdo 1 Padrao 2 Padrdo 3 Padréao 4 Total
Treino 51 51 51 19 172
Teste 52 53 22 08 135
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O grupo treino e o grupo teste foram gerados randomicamente antes que uma nova rede
seja treinada. Apo6s a divisdo do grupo treino, uma parte deste € subdividido para treinamento
(70%), outra para teste (15%) e para validacéo (15%), de maneira aleatéria pelo MATLAB. Ja
0 grupo teste ndo entra em contato com a fase de treinamento da rede, sendo usado para testar
a eficiéncia da rede (teste de uso). Foram utilizadas 172 imagens no grupo treino e 135 do

grupo teste. A Figura 5.10 resume a divisédo do conjunto de imagens.

Figura 5.10 — RNA: diagrama com a divisdo do conjunto de imagens em grupo treino e

Treinamento: 70%
Grupo Treino: TO%<> Teste: 15%

Validagdo: 15%

teste.

Banco de imagens

Grupo Teste: 30% — Teste de uso

Depois que o melhor resultado € obtido, a configuracdo dos parametros (nimero de
neurdnios da camada intermediaria, nUmero de épocas, gradiente minimo, validation checks)
utilizados para essa RNA é salva e treinada por mais 10 vezes, gerando assim um resultado
médio de taxa de acerto de classificacdo. Uma vez obtida uma determinada taxa de acerto,
esse mesmo resultado pode ser conseguido novamente, a qualquer momento, desde que a

mesma configuracao seja usada e que 0s pesos gerados por essa rede sejam salvos.

A Tabela 5.3 abaixo resume de maneira geral a etapa de processamento das imagens,
desde os bancos de mamogramas utilizados, até a classificacdo destes em classes de padrao de

densidade mamaria.
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Tabela 5.3 — Resumo geral de todo o estagio de processamento das imagens.

Banco de Pré- Extracéo de Selecdo de Classificacao
imagens processamento atributos atributos
Mini-MIAS Segmentacéo: 9 extraidos de 3 classes:
(8 bits) - Musculo peitoral histograma Curva gaussiana K-means
75 imagens - Etiquetas 14 descritores
- Pixels de fundo de Haralick
INDbreast 9 extraidos de 4 classes:
(12 bits) Segmentag&o dos histograma K-means Rede Neural
307 imagens pixels de fundo 14 descritores Artificial

de Haralick
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Capitulo 6 ANALISE DE ATRIBUTOS

Os principais resultados obtidos pela aplicagdo dos procedimentos e técnicas
apresentadas no Capitulo anterior, tais como extracdo e selecdo de atributos estdo
apresentadas neste Capitulo 6.

Os resultados estdo em ordem cronoldgica, para uma melhor compreensédo das técnicas
desenvolvidas e testadas. Isto significa dizer que em, um primeiro momento, serdo expostos
os resultados dos atributos extraidos para os testes feitos com as imagens em filme do banco
virtual Mini-MIAS, e posteriormente, o resultados da extracéo e selecdo de atributos para os
testes realizados nas imagens digitais do banco INbreast.

Devido ao pré-processamento, as imagens em filme tiveram seus niveis de intensidade
de pixel variando de quatro a 245, enquanto que nas imagens digitais esses valores variaram

de no minimo um até o valor 4095 de intensidade de pixel.

6.1 Andlise de atributos das imagens em filme

A Tabela 6.1 apresenta a média aritmética simples (X) dos atributos extraidos do
histograma das 75 imagens em filme pré-processadas, além da média dos desvios padrio (o)

calculadas para cada uma das trés classes.

Tabela 6.1 — Média aritmética e média dos desvios padrdo dos atributos extraidos do

histograma para imagens em filme.

Atributos extraidosdo | Classe Gordurosa | Classe Gordurosa- Classe  Densa
histograma glandular
X c X c X c
1. Média de niveis de cinza 114,6 13,85 151,3 11,52 198,4 15,22
2. Maior pico do histograma 131,8 8,75 172,3 7,24 219,1 9,91
3. Menor intensidade 6,6 10,11 6,1 12,14 59 16,21
4. Maior intensidade 210,2 22,36 223,8 20,45 228,6 18,97
5. Diferenca da média para a 108 28,32 145,2 19,47 192,5 25,53
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menor intensidade

6. Diferenca da média para a

aior intensidade 95,6 36,52 72,5 29,43 30,2 35,41
7. % (Maior intensidade/245) 82,43 12,83 87,86 10,06 89,64 11,84
8. N° de pixels acima do pico 512,18 332,43 735,47 298,65 232,8 318,6
9. Gradiente 203,6 35,52 217,7 38,42 222,7 37,73

Pela Tabela 6.1 observa-se que as imagens mamograficas, em filme, que foram
processadas sdo bem definidas em termos de niveis de intensidade de pixel, isto é, conforme
aumenta a predominancia de tecido fibroglandular da mama, maior a quantidade de pixels
com tons de cinza mais claros. Isto é comprovado pelo atributo 1 (média de niveis de cinza do

histograma), visto que o valor para este atributo vai se elevando quanto mais densa é a mama.

Para uma melhor visualizacdo foi construido um grafico com os resultados obtidos para

os atributos extraidos do histograma, conforme mostrado na Figura 6.1.

Figura 6.1 — Grafico da média dos atributos extraidos do histograma por classe de
densidade mamaria.

Imagens em filme: Média dos atributos extraidos de
histograma

i Classe Gordurosa

B Classe Gordurosa-
Glandular

& Classe Densa

Valor de intensidade do pixel

Atributos

A partir da Figura 6.1 podemos verificar que alguns atributos ndo devem diferenciar as
imagens de diferentes classes muito bem, devido a similaridade dos valores destes atributos.
Isto € observado, principalmente, pelo atributo ‘3’ (menor intensidade do histograma) e pelo

atributo ‘7’ (porcentagem da maior intensidade em relacdo a intensidade maxima possivel).
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Outra andlise pode ser feita a partir do coeficiente de variacdo de Pearson (CV), uma
medida de dispersao relativa, empregada para estimar a variabilidade de uma amostra. Ele é
calculado pela divisdo do desvio padrio (o) pela média (X), podendo ser apresentada em

porcentagem, conforme a Equacéo 6.1.

CV%=2..100 (6.1)
X

Quanto menor o valor deste coeficiente em porcentagem, menor a variabilidade do
atributo em relacdo a media dentro da classe analisada. Por exemplo, caso o coeficiente
calculado seja igual a 10%, a interpretacdo € de que os desvios relativamente a média atingem
10% do valor dela.

A Tabela 6.2 apresenta os coeficientes de varia¢do, em porcentagem, calculados com
base nos valores da média aritmética e desvio padrdo dos atributos extraidos do histograma
apresentado na Tabela 6.1. A Classe G corresponde a classe gordurosa, a classe GG a classe

gordurosa-glandular e a classe D a classe densa.

Tabela 6.2 — Coeficiente de variacdo (porcentagem) dos atributos extraidos do

histograma para as imagens em filme.

Atributos extraidos do histograma Classe G Classe GG Classe D
1. Média de niveis de cinza 12,09 7,61 7,67
2. Maior pico do histograma 6,64 4,20 4,52
3. Menor intensidade 153,18 199,02 274,75
4. Maior intensidade 10,64 9,14 8,30
5. Diferenca da média para a menor 26,22 13,41 13,26
intensidade
6. Diferenca da média para a maior intensidade 38,20 40,59 117,25
7. Porcentagem da maior intensidade em 15,56 11,45 13,21
relacdo a intensidade méax. possivel
8. N° de pixels acima do pico 64,90 40,61 136,86
9. Gradiente 17,45 17,65 16,94

O atributo ‘3’ (menor intensidade do histograma), por exemplo, além de apresentar a
média aritmética de atributos similares entre as classes, apresentam alto CV (maior que
150%), visto que os desvios padrdo para as classes sdo maiores do que o préprio valor médio

do atributo.
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J& para o atributo 2 (maior pico do histograma), o CV é de aproximadamente 6,6%

para Classe Gordurosa, 4,2% para a Classe Gordurosa-Glandular e 4,5% para a Classe Densa,

confirmando a pouca variacdo destes dados em relacdo a média.

Os valores encontrados para a média aritmética e média dos desvios padrdo para 0s

descritores de textura de Haralick das imagens em filme s&o apontados na Tabela 6.3.

Tabela 6.3 — Média aritmética e média dos desvios padrdo dos atributos de textura de

Haralick para as imagens em filme.

Atributos de textura de Classe Gordurosa | Classe  Gordurosa Classe  Densa
Haralick -glandular
X c X o X c
1. Uniformidade 0,1458 0,0073 0,1587 0,0091 0,1696 0,0117
2. Contraste 0,2446 0,0821 0,2115 0,0765 0,1694 0,0498
3. Correlagéo 1578 324,78 1180,7 425,15 2260,4 398,42
4. Variancia 19,42 22,38 14,36 17,85 22,71 20,37
5. Momento da diferenca inversa  0,8825 0,3812 0,9071 0,4872 0,9217 0,2993
6. Média da soma 7,82 1,81 6,5136 1,73 7,8138 2,08
7. Variancia da soma 48,93 11,56 34,30 12,94 61,30 20,19
8. Entropia da soma 2,1423 0,0107 2,1446 0,0918 2,2285 0,0989
9. Entropia 2,3069 0,0302 2,2801 0,0193 2,3417 0,0211
10. Variancia da diferenca 0,0739 0,0277 0,0820 0,0438 0,0874 0,0386
11. Entropia da diferenca 0,5485 0,2522 0,4895 0,1039 0,4413 0,4907
12. Inf° de correlagdo 1 -0,6453 0,9984 -0,6594 0,9612 -0,7405 0,9042
13. Inf° de correlagéo 2 0,9428 0,7834 0,9509 0,7863 0,9677 0,8081
14. Max. coef. correlacao 0,9875 0,8510 0,9804 0,9104 0,9915 0,8144

A Figura 6.2 representa o grafico da média aritmética dos atributos de textura de

Haralick. Nestes gréaficos, foi utilizada uma escala logaritmica, em vez da grandeza real dos

atributos. A apresentacdo de dados em uma escala logaritmica se torna (til, visto que os dados

cobrem uma grande e diferente gama de valores, e o logaritmo reduz a representacdo em uma

escala mais facil de ser visualizada.

Pelo grafico da Figura 6.2, é possivel perceber que a maioria dos atributos de textura

possuem valores de média aritmética muito proximos entre as diferentes classes, dificultando

a classificacdo. Isso provavelmente acontece, j& que nas imagens em filme, as texturas dos
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diferentes padrdes ndo sdo tdo bem representadas, sendo o tipo de tecido mais facilmente

diferenciado pelo seu nivel de cinza e ndo pela textura.

Figura 6.2 — Grafico da média dos descritores de textura por classe de densidade
mamaria.
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A Tabela 6.4 apresenta os coeficientes de variacdo calculados a partir da média
aritmética e dos desvios padrdo resultados da extracao dos atributos de textura. Para o atributo
‘12’ (Medida de informacgao de correlacdo 1), o calculo do CV foi realizado com o mddulo da

média aritmética, para que o valor ficasse positivo.

Tabela 6.4 — Coeficiente de variacdo (porcentagem) dos atributos de textura para as

imagens em filme.

Atributos de textura de Haralick Classe G Classe GG  Classe D
1. Uniformidade 5,01 5,73 6,90
2. Contraste 33,57 36,17 29,40
3. Correlagéo 20,58 36,01 17,63
4. Variancia 115,24 124,30 89,70
5. Momento da diferenca inversa 43,20 53,71 32,47
6. Média da soma 23,15 26,56 26,62
7. Variancia da soma 23,63 37,73 32,94
8. Entropia da soma 0,50 4,28 4,44
9. Entropia 1,31 0,85 0,90
10. Variancia da diferenca 37,48 53,41 44,16
11. Entropia da diferenca 45,98 21,23 111,19
12. Inf° de correlagédo 1* 154,72 145,77 122,11
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13. Inf® de correlagéo 2 83,09 82,69 83,51
14. Max. coef. correlacéo 86,18 92,86 82,14
* Foi calculado a partir do mddulo do atributo.

A partir da Tabela 6.4 nota-se que os atributos ‘4’ (variancia) e ’12’° (medida de
informacdo de correlacdo 1) séo os que apresentam maior dispersdo entre a mesma classe,
enquanto os atributos ‘1’ (uniformidade), ‘8’ (entropia da soma) e ‘9’ (entropia) foram 0S que

apresentaram menor variabilidade em relacdo a média.

6.2 Resultados da selecéo dos atributos das imagens em filme

Conforme explicado no Capitulo anterior, a selecdo dos atributos das imagens em
filme foi feita com o auxilio das curvas gaussianas. Com a construcdo dessas distribuicdes
normais (mostradas no Capitulo 5) foi possivel detectar os melhores atributos que poderiam
ser utilizados como dado de entrada do algoritmo k-means.

Os atributos extraidos do histograma selecionados foram:

e Meédia de niveis de cinza (1);
e Maior pico do histograma (2);
e Maior intensidade do histograma (4).
Ja os atributos de textura que apresentaram menor sobreposicdo das curvas gaussianas
foram:
e Uniformidade (1);
e Contraste (2);

e Correlagéo (3);

6.3 Analise dos atributos das imagens digitais

Assim como foi feito para as 75 imagens em filme, a extragdo de atributos, e os
calculos da média aritmética e média de desvio padrdo por classe de densidade mamaria
também ocorreu para as 307 imagens digitais do banco INbreast. A Tabela 6.5 apresenta 0s

resultados para os atributos extraidos do histograma.
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Tabela 6.5 — Média aritmética e média dos desvios padrdo dos atributos extraidos do

histograma para imagens digitais.

Atributos extraidos do histograma Padrao 1 Padrao 2 Padrao 3 Padréo 4
X G X G X G X c
1. Média de niveis de cinza 1472,1 | 36,13 | 1451,3 | 57,13 | 1424,3 | 43,16 | 1401 | 67,27
2. Maior pico do histograma 14985 | 40,02 | 14158 | 90,6 1351 | 129,14 | 1465 | 121,4
3. Menor intensidade 201,83 | 177,9 | 217,64 | 173,3 | 227,54 | 127,03 | 255,88 | 109,1
4. Maior intensidade 2489,3 | 249,2 2473 281 2463,6 | 253,79 | 2305,1 | 241,1
5. Diferenca da média para a menor
intensidade 1270,3 | 183,0 | 1233,7 | 1855 | 1196,8 | 125,72 | 1145,1 | 109,5
6. Diferenca da média para a maior
intensidade 1017,2 | 249,9 | 1021,7 | 287,35 | 1039,3 | 257,16 | 904,06 | 251,2
7. Porcentagem da maior intensidade
em relacdo a intensidade méax. possivel | 60,78 | 6,08 | 60,39 6,86 60,16 6,19 | 56,29 | 5,8
8. N° de pixels acima do pico 1,82.10° | 5.10° | 1,86.10° | 6.10° | 1,81.10° | 7.10° | 1.10°% | 5.10°
9. Gradiente 2287,5 | 344,3 | 22553 | 382,59 | 2236,1 | 300,29 | 2045,1 | 269,8

Inicialmente o que pode ser destacado foram os valores de média do atributo ‘1’ (média

de niveis de cinza do histograma), que ao contrario das imagens em filme, ndo aumentam com

0 aumento de densidade mamaria. Nas imagens digitais testadas, detectou que a média de

niveis de intensidade decresce quanto mais densa € a mama. Isso pode ser pelo explicado pelo

fato de que com os atuais sistemas FFDM de mamdgrafos, cada fabricante possui um

algoritmo de pGs-processamento préprio para ajuste da faixa dindmica, além de uma funcgéo

de janelamento de contraste, variando assim os niveis de cinza da imagem (MOUSA et al.,

2014).

O gréfico da Figura 6.3 foi construido para uma melhor visualizacdo dos valores

médios obtidos na extracdo dos atributos de intensidade das imagens digitais. Para que o

atributo ‘8’ (ntimero de pixels acima do pico) se enquadrasse na mesma escala dos demais

atributos, seu valor de meédia foi dividido por 1000.
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Figura 6.3 — Grafico da média dos atributos extraidos do histograma por classe

densidade mamaria para as imagens digitais.
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A fim de verificar o grau de dispersdo dos dados, foi feito também o célculo do

coeficiente de variacdo (CV) dos atributos extraidos do histograma (Tabela 6.6) para as

imagens digitais, com base nos valores de média aritmética e média dos desvios padrdo dos

atributos por classe.

Tabela 6.6 — Coeficiente de variacdo (porcentagem) dos atributos extraidos do

histograma para as imagens digitais.

Atributos extraidos do histograma Padrdol Padrdo2 Padrdo3 Padrao4
1. Média de niveis de cinza 2,45 3,94 3,03 4,80
2. Maior pico do histograma 2,67 6,40 9,56 8,29
3. Menor intensidade 88,15 79,66 55,83 42,64
4. Maior intensidade 10,00 11,36 10,30 10,46
5. Diferenca da média para a menor
intensidade 14,41 15,04 10,50 9,56
6. Diferenca da média para a maior intensidade 24,57 28,12 24,74 27,79
7. Porcentagem da maior intensidade em
relacdo a intensidade max. possivel 10,00 11,36 10,29 10,30
8. N° de pixels acima do pico 29,73 34,73 40,22 54,30
9. Gradiente 15,04 16,96 13,43 13,20
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Ao contrario do desvio padrdo que é uma medida de dispersdo absoluta, o CV é uma

medida relativa de variabilidade, podendo indicar quais atributos apresentam um conjunto de

dados menos heterogéneo, com menor dispersdo entre a mesma classe (padrao). Pela Tabela

6.6 observa-se que os atributos ‘1’ (média de niveis de cinza) ¢ ‘2’ (maior pico do histograma)

foram os que apresentaram menor valor de CV, enquanto que o CV calculado para o atributo

‘3’ (menor intensidade) indicou uma alta variabilidade dos dados para esse atributo.

Depois dos atributos extraidos do histograma, realizou a extracdo dos descritores de

textura de Haralick das imagens digitais, calculando a média aritmética destes atributos e a

média dos desvios padrdo de cada um deles, para as quatro classes de densidade mamaria. A

Tabela 6.7 mostra esses resultados.

Tabela 6.7 — Média aritmética e média dos desvios padrdo dos atributos de textura de

Haralick para as imagens digitais.

Atributos de textura de Padréo 1 Padréo 2 Padréo 3 Padréo 4
Haralick X c X c X c X c
1. Uniformidade 0,4156 | 0,0435 | 0,5383 | 0,1186 | 0,7716 | 0,1287 | 0,9847 | 0,0477
2. Contraste 0,0321 | 0,0893 | 0,0275 | 0,0867 | 0,0278 | 0,0915 | 0,0281 | 0,0784
3. Correlagao 2951 |33,70 |81,75 |24114 |192,66 | 37,6933 | 168,875 | 20,341
4. Variancia 14,9064 | 0,9266 | 12,109 | 1,6121 | 10,5805 | 1,2695 | 9,2702 | 0,2676
5. Momento da diferenca inversa | 0,9885 | 1,0243 | 0,9809 | 1,1027 | 0,998 1,0305 | 0,9926 | 1,1536
6. Média da soma 59147 | 0,8773 |5,7937 | 0,6628 | 48785 | 1,0711 | 4,5778 | 1,05
7. Variancia da soma 48,6999 | 13,74 | 30,2439 | 15,629 | 29,3405 | 14,1878 | 27,9684 | 13,92
8. Entropia da soma 1,0172 | 0,0835 | 0,9304 | 0,0993 | 1,0198 | 1,0166 | 1,0609 | 1,0261
9. Entropia 1,0004 | 0,9872 | 1,2367 | 0,9864 | 1,0296 | 0,9751 | 1,0844 | 0,9451
10. Variancia da diferenca 0,1123 | 0,0233 | 0,1133 | 0,0174 | 0,1223 | 0,0923 | 0,1177 | 0,1306
11. Entropia da diferenca 0,1411 | 0,0942 | 0,1201 | 0,0783 | 0,0826 | 0,9836 | 0,1429 | 0,0876
12. Inf® de correlagdo 1 -0,8879 | 0,6966 | -0,8638 | 0,7375 | -0,9277 | 1,0877 | -0,8652 | 0,5188
13. Inf° de correlagéo 2 0,8973 | 0,7271 | 0,8476 | 0,7707 | 0,9057 | 0,9119 | 0,9255 | 0,8319
14. Méx. coef. correlagéo 0,9733 | 0,7515 | 0,9927 | 0,8314 | 1,0024 | 0,8209 | 0,1081 | 0,0974

A Figura 6.4 representa o grafico dos valores de média aritmética de cada atributo,

calculados na Tabela 6.7. Este grafico foi construido a partir da escala logaritmica, reduzindo

a representacdo a uma escala mais facil de ser visualizada, devido a variedade de ordens de

grandeza dos valores de média obtidos pelos atributos.
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Figura 6.4 — Grafico da média dos descritores de textura por classe de densidade
mamaria para as imagens digitais.
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Para estas imagens digitais, quanto maior a densidade mamaria, maior o valor obtido
para o atributo ‘1’ (uniformidade). Isso significa que quanto maior a presenca de tecido
fibroglandular, mais heterogénea é a textura, ao contrario de imagens do padrdo 1, por
exemplo, que apresentam texturas mais homogéneas, com valor de uniformidade menor.

Em mamas mais densas a textura possui menor contraste, o que pode ser explicado
pelos valores de média obtidos para o atributo ‘2’ (contraste). O valor de contraste decresceu
a medida que aumentou o padrdo de densidade da mama, comprovando 0 menor contraste em
textura de mamas mais densas.

Assim como para 0s outros casos, foi calculado tambem o coeficiente de variagdo dos
atributos de textura das imagens digitais, mostrados na Tabela 6.8. Para o atributo ‘12°, o

calculo foi feito a partir do médulo.

Tabela 6.8 — Coeficiente de variagdo (porcentagem) dos atributos de textura para as

imagens digitais.

Atributos de textura de Haralick Padréo 1 Padréo 2 Padréo 3 Padréo 4
1. Uniformidade 10,47 22,03 16,68 4,84
2. Contraste 278,19 315,27 329,13 279,00
3. Correlacao 11,42 29,53 19,56 12,05
4. Variancia 6,22 13,31 12,00 2,89
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5. Momento da diferenca inversa 103,62 112,42 103,26 116,22
6. Média da soma 14,83 11,44 21,96 22,94

7. Variancia da soma 28,21 51,68 48,36 49,77

8. Entropia da soma 8,21 10,67 99,69 96,72

9. Entropia 98,68 79,76 94,71 87,15

10. Variancia da diferenca 20,75 15,36 75,47 110,96
11. Entropia da diferenca 66,76 65,20 1190,80 61,30

12. Inf° de correlacédo 1° 78,45 85,38 117,25 59,96

13. Inf° de correlacao 2 81,03 90,93 100,68 89,89

14. Méx. coef. correlagao 77,21 83,75 81,89 90,11

" Foi calculado a partir do médulo do atributo.

A Tabela 6.8 indica uma alta variabilidade entre os dados, sendo os atributos ‘1’
(uniformidade) e ‘4’ (variancia) aqueles em que apresentaram uma menor dispersdo entre 0s

dados dentro da mesma classe.

6.4 Resultado da selecdo dos atributos das imagens digitais

A selecdo de atributos das imagens digitais foi feita a partir da técnica de agrupamento
k-means. Todos os atributos foram testados individualmente, com o nimero de clusters do k-
means igual a quatro, e, a partir dos melhores resultados individuais, foi feita uma
combinacdo de dois ou mais atributos a fim de verificar a taxa de acerto da técnica com 0s
atributos combinados. Quanto maior a taxa de acerto do k-means, melhor aquele atributo ou
conjunto de atributos foi no agrupamento das imagens nas quatro classes, podendo entdo ser
usado na rede neural para a classificagcdo das imagens.

Primeiramente estdo mostrados os resultados individuais do k-means para os atributos
extraidos do histograma e depois, para os atributos de textura, conforme apresentado pelas

Tabelas 6.9 e 6.10. Os dados estdo ordenados por taxa de acerto.

Tabela 6.9 — Porcentagem de acerto invididual dos atributos extraidos do histograma e

da combinacéo de todos eles.

Atributos de intensidade Porcentagem de acerto
Menor intensidade do histograma 25,40%
Porcentagem da maior intensidade em relacéo a intensidade 27,68%
maxima possivel
Numero de pixels acima do pico 31,92%
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Todos os nove atributos extraidos do histograma 33%
Diferenca da média para a maior intensidade 33,87%
Maior intensidade do histograma 44,3%

Gradiente 57%
Diferenca da média para a menor intensidade (DMMI) 57,98%
Maior pico do histograma 63,19%
Média de niveis de cinza do histograma 65,46%

Pela Tabela 6.9 verifica que os atributos ‘maior pico do histograma’ e ‘média de niveis
de cinza do histograma’ foram os que obtiveram melhores resultados, conseguindo agrupar
63,19% e 65,46% das imagens corretamente em seu padrdo de densidade mamaria,

respectivamente.

Tabela 6.10 — Porcentagem de acerto individual dos atributos de textura de Haralick e

da combinacéo de todos eles.

Atributos de textura Porcentagem de acerto
Momento da diferenca inversa 53,74%
Variéncia da soma 55,7%
Entropia da soma 56,67%
Variancia da diferenca 59,6%
Entropia da diferenga 60,26%
Entropia 61,23%
Todos os 14 atributos de textura de Haralick 61,89%
Medida de inf® de correlacdo 1 63,51%
Contraste 64,49%
Maximo coeficiente de correlacdo 64,82%
Medida de inf° de correlacdo 2 65,14%
Média da soma 66,1%
Correlacédo 67,42%
Variancia (Homogeneidade) 67,75%
Uniformidade (Energia) 75,57%

Os resultados apresentados na Tabela 6.10 indicam que os descritores de textura de
Haralick se mostraram melhores atributos, se comparados com os atributos extraidos do
histograma. O atributo ‘variancia’ separou corretamente 67,75% das 307 imagens, enquantO
que o atributo ‘uniformidade’, acertou a classificacao de 232 das 307 imagens.

A partir dos resultados das Tabelas 6.9 e 6.10 acima, foi proposto combinar alguns

atributos, a fim de verificar a taxa de acerto com o k-means dessa combinacao. A Tabela 6.11
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indica os melhores resultados obtidos com a combinacgdo de alguns atributos (acima de 65%

de taxa de acerto). Nesta tabela, os atributos em negrito representam atributos extraidos do

histograma, enquanto que atributos em italico, atributos de textura de Haralick.

Tabela 6.11 — Porcentagem de acerto da combinagéo de alguns atributos.

Atributos combinados Porcentagem de
acerto
Atributos de Haralick > 60%: 65,73%
Entropia da diferencga, Entropia, Medida inf® de correl. 1 e 2, Contraste, Méax.
coef. de correl., Média da soma, Correlagéo, Variancia e Uniformidade
Uniformidade, Variancia, Correlacdo, Média da Soma, Média de niveis de 0
cinza, Maior pico, Gradiente 11,52%
Uniformidade, Variancia, Correlagdo e Média da Soma 79,8%
Uniformidade, Varjéncia, Cprrelgqéo, Média da Som_a, Média de niveis de 79.8%
cinza, Maior pico, DMMI e Gradiente ’
Uniformidade, Variancia, Correlagép, Média da Soma e Média de niveis de 80.13%
cinza
Uniformidade, Variancia, Co_rrelagéo, Médiq da Soma, Média de niveis de 80.8%
cinza e Maior pico '
Uniformidade e Variancia 82,08%

Diante destes resultados obtidos para a selecdo de atributos, julgou ser necessario

escolher grupos de atributos a serem utilizados como entrada na Rede Neural Artificial

proposta para a classificagdo. Dessa forma, na Tabela 6.12 sdo apresentados 0s cinco

conjuntos de atributos que serdo usados na RNA, como dado de entrada, com suas respectivas

porcentagens de acerto obtidas pela técnica k-means.

Tabela 6.12 — Grupo de atributos selecionados para serem usados como entrada para a

Rede Neural Artificial.

Conjunto Atributos selecionados Porcentagem de

acerto

1 Todos os 9 atributos de intensidade 33%

2 Todos os 14 atributos de Haralick 61,89%

3 Entropia da diferenca, Entropia, Medida inf® de correl. 1 e 2, 65,73%

Contraste, M&x. coef. de correl., Média da soma, Correlagéo,
Variancia e Uniformidade
4 Uniformidade, Variancia, Correlagdo, Média da Soma, Média de 79,8%
niveis de cinza, Maior pico do histograma, Gradiente, DMMI
5 Uniformidade, Variancia, Correlacdo, Média da Soma, Média de 80,8%

niveis de cinza e Maior pico do histograma
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Capitulo 7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo 7 sdo apresentados os resultados obtidos para a classificacdo das
imagens dos dois testes realizados. No primeiro teste, a técnica de classificacdo proposta foi o
k-means, para imagens em filme, enquanto que em um segundo momento, foi feita a

classificacdo de imagens digitais a partir de Redes Neurais Artificiais.

7.1 Classificacdo das imagens em filme

Inicialmente os atributos extraidos do histograma selecionados, com curvas gaussianas,
para as imagens em filme, foram inseridos individualmente na técnica k-means e depois
combinados entre eles. Na Tabela 7.1 sdo apresentadas as taxas de acerto da classificacdo

quando utilizou os atributos individuais, assim como a combinacédo deles no k-means.

Tabela 7.1 — Atributos extraidos do histograma: porcentagem de acerto e nimero de

erros a partir da técnica de classificacdo k-means.

Atributos Porcentagem de NUmero
acerto da classificacdo  de erros
Maior intensidade do histograma 85,3% 11
Maior pico do histograma/Maior intensidade do 89,3% 8
histograma
Média de niveis de cinza/Maior intensidade do 92% 6
histograma
Maior pico do histograma 92% 6
Média de niveis de cinza/Maior pico do histograma/ 93,3% 5
Maior intensidade do histograma
Media de niveis de cinza 94,6% 4
Média de niveis de cinza/Maior pico do histograma 96% 3

O melhor resultado obtido foi de 96% de taxa de acerto. Isso significa dizer que das 75
imagens usadas na classificacdo, 72 delas foram classificadas corretamente pela técnica k-
means. Os trés erros desta classificacdo foram cometidos pela classificacdo equivocada de trés

imagens em classe densa, quando na verdade sua classe original era gordurosa-glandular. Este
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resultado foi obtido quando os atributos média de niveis de cinza e maior pico do histograma
foram usados simultaneamente como dado de entrada do classificador.

Apds a classificacdo com os atributos extraidos do histograma, foram inseridos os
descritores de textura de Haralick, selecionados pelas curvas gaussianas. Os resultados sdo
mostrados na Tabela 7.2, apresentando apenas os atributos de textura e combinagfes desses

atributos que obtiveram taxas de acerto da classificacdo superiores a 65%.

Tabela 7.2 — Atributos de textura: porcentagem de acerto e nimero de erros a partir da

técnica de classificacdo k-means.

Atributos Porcentagem de acerto da NUmero

classificacéo de erros
Contraste 65,3% 26
Uniformidade/Contraste 68% 24
Uniformidade 69,3% 23
Correlacdo/Contraste 69,3% 23
Correlacéo 2% 21
Uniformidade/Correlacao/Contraste 74,6% 19
Uniformidade/Correlagdo 76% 18

Para os atributos de textura de Haralick, o melhor resultado foi gerado com a
combinacdo dos atributos uniformidade e correlacdo. A técnica k-means conseguiu agrupar

corretamente 76% das 75 imagens, confundindo a classe de 18 mamogramas.

Diante destes resultados, € possivel verificar a superioridade dos atributos extraidos do
histograma frente aos atributos de textura de Haralick na classificacdo das imagens em filme.
Isto evidencia o fato de que imagens em filme sdo melhores discriminadas em nivel de
intensidade de pixel, possuindo maior contraste entre os diferentes tecidos presentes na mama,
pois quanto maior o valor de intensidade de pixel, maior a quantidade de tecido fibroglandular
presente na imagem.

Para os dois tipos de atributos, intensidade e textura, os melhores resultados foram
alcancados quando mais de um atributo foi usado simultaneamente na técnica de
classificacéo.

Conforme esperado, aqueles atributos selecionados em que visualmente tiveram curvas
gaussianas mais sobrepostas, foram 0s que obtiveram menor porcentagem de acerto na

classificagdo, como foi o caso dos atributos: maior intensidade do histograma e contraste.
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7.2 Classificagdo das imagens digitais

A partir da selecdo de atributos, cinco conjuntos de atributos foram escolhidos para

serem testados na Rede Neural Artificial, sendo eles:

RNA 1: todos os nove atributos extraidos do histograma;

RNA 2: todos os 14 atributos de textura de Haralick;

RNA 3: entropia da diferenca, entropia, medida de informacdo de correlacdo 1 e 2,
contraste, maximo coeficiente de correlacdo, média da soma, correlagdo, variancia e
uniformidade;

RNA 4: uniformidade, variancia, correlacdo, média da soma, média de niveis de cinza,
maior pico do histograma, gradiente e diferenca da média pra menor intensidade;

RNA 5: uniformidade, variancia, correlacdo, média da soma, média de niveis de cinza

e maior pico do histograma.

Como ja descrito no Capitulo 5, os seguintes parametros foram alterados ao longo dos

testes da Rede Neural Artificial, até se obter os melhores resultados, sendo eles:

Camada de entrada: numero de neurdnios igual ao nimero de atributos inseridos na
rede;

Camada intermediéria: variou de uma a trés vezes o numero de atributos da camada de
entrada;

Camada de saida: dois neurénios de saida, classificando em quatro classes possiveis;
Funcdes de transferéncia: Linear, Tansig, ou Logsig.

NUmero de épocas: variou de 100.000 a 200.000;

Validation checks: variou de 10.000 a 100.000;

Gradiente minimo: 10°¢:

Para cada configuracéo, as redes foram treinadas e testadas 250 vezes, com diferentes

variagfes do numero de épocas e validation checks utilizados. Como foram usadas trés

diferentes funcbes de ativacdo, foram geradas entdo, 750 redes para treinamento e teste de

uma mesma configuracdo. Por fim, o total de redes treinadas e testadas dependia do nimero

de neurénios que foram variados na camada intermediéria. No caso da RNA 1, por exemplo,

em que o numero de neurbnios da camada intermediaria variou de 9 a 27 (19 vezes), o

ndmero total de redes treinadas e testadas, neste caso, foi de 14250 redes.
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Desta forma, sdo apresentadas as melhores porcentagens de acerto (teste de uso — 135
imagens do Grupo Teste) para cada uma das cinco RNAs testadas, com o respectivo nimero
de neur6nios utilizados em cada camada, bem como com qual funcéo de ativacdo foi obtido

tal resultado.

Para o melhor resultado obtido (em negrito nas tabelas) é mostrada a quantidade de
erros de classificacdo e as inversdes de classes cometidas durante este teste. A funcao linear

ndo apresentou bom resultado para nenhuma das configuracdes testadas.

A Tabela 7.3 apresenta os resultados obtidos para a RNA 1.

Tabela 7.3 — RNA 1: parametros utilizados e o melhor resultado (porcentagem de

acerto) obtido para essa configuracao.

RNA 1 Neurdnios Funcéo de ativacao % Acerto
Neurdnios entrada  Intermediarios Teste de uso

9 9 Tansig 52,59%
9 12 Logsig 67,4%

9 15 Logsig 77,03%
9 18 Logsig 67,4%

9 21 Logsig 74,07%
9 24 Tansig 65,92%
9 27 Logsig 57,78%

A Tabela 7.3 mostra que o melhor resultado foi obtido utilizando 15 neurénios na
camada intermediaria, com 77,03% de acerto, correspondendo a 31 erros de classificagdo.
Para tal, foram necessarias 200.000 épocas e 90.000 validation checks. A Tabela 7.4 mostra o

numero de erros e entre quais classes estes erros ocorreram.

Na Tabela 7.4 sdo apresentadas as quantidades de erros cometidos pela rede de melhor

configuracdo, e entre quais padrdes as inversdes ocorreram.

Tabela 7.4 — RNA 1: nimero de inversdes da classificagdo das imagens em padrdes de
densidade cometidas pela configuracdo de melhor resultado da rede.

RNA 1 Namero
Inversdes de erros
Padréo de origem->Padrao classificado
Padrédo 122 9
Padrédo 2->1 4
Padrédo 2->3 8
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Padréo 322
Padréo 324
Padrdo 4->3
Padrdo 123
Padrado 2>4
Padrao 124

Total de erros

R P WWDNNEDN

31

A Tabela 7.4 indica que dos 31 erros cometidos pela RNA 1, nove deles foram

ocasionados pela classificacdo incorreta de imagens em padrdo 2 de densidade maméria,

sendo que seu padrdo de origem era padrdo 1. J& para a RNA 2, para se obter o melhor

resultado, foram treinadas e testadas 21750 redes.

A Tabela 7.5 mostra os resultados para a RNA 2, quando foram utilizados os 14

atributos de textura de Haralick na camada de entrada.

Tabela 7.5 — RNA 2: parametros utilizados e o melhor resultado (porcentagem de

acerto) obtido para essa configuracao.

RNA 2
Neurénios entrada

Neuronios
Intermediarios

Funcéo de ativagéo

% Acerto
Teste de uso

14
14
14
14
14

14
21
28
35
42

Tansig
Logsig
Logsig
Tansig
Logsig

85,18%
93,33%
85,92%
86,66%
80%

O melhor resultado da RNA 2 foi de 93,33% de taxa de acerto, apresentando erro de 9

imagens classificadas em padrdo errado, usando a fungao de ativagdo ‘logsig’. Este resultado

foi obtido com 190.000 épocas, 85.000 validation checks e 21 neurdnios na camada

intermediaria.

Os erros cometidos pela RNA 2 de melhor configuracdo é mostrada na Tabela 7.6.
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Tabela 7.6 — RNA 2: nimero de inversdes da classificacdo das imagens em padrdes de
densidade cometidas pela configuracdo de melhor resultado da rede.

RNA 2 Namero
Inversodes de erros
Padrao de origem->Padrdao classificado
Padréo 122
Padréo 23
Padrédo 322
Padrado 4->3
Padrédo 123
Total de erros

O RPN W EF, DN

Dos nove erros de classificacdo da RNA 2, 3 destes erros foram cometidos pela
classificacdo incorreta de imagens de padrdo 3 em padréo 2, conforme apresentado na Tabela
7.6. A maioria dos erros (4) ocorreu na confuséo entre imagens do padrdo 2 em 3 ou vice-
versa, devido ao fato da maior similaridade entre imagens destes padrdes intermedirios.

Para a RNA 3 foram treinadas e testadas 15750 redes. Os melhores resultados obtidos

para esta rede, quando utilizados dez descritores de textura de Haralick, sdo apresentados na
Tabela 7.7.

Tabela 7.7 — RNA 3: parametros utilizados e o melhor resultado (porcentagem de

acerto) obtido para essa configuracao.

RNA 3 Neurdnios Funcéo de ativacéo % Acerto
Neuronios entrada  Intermediarios Teste de uso
10 10 Logsig 85,18%
10 16 Logsig 95,55%
10 20 Logsig 85,92%
10 25 Tansig 82,96%
10 30 Logsig 80,74%

Nesta RNA, 95,55% das imagens, ou seja, 129 das 135 imagens usadas para teste
foram classificadas corretamente, utilizando 16 neurdnios na camada intermediaria e a fungéo
‘logsig’. Foram utilizadas 150.000 épocas e 70.000 validation checks para se obter tal

resultado. A Tabela 7.8 apresenta as inversdes de classificacdo e o nimero de erros da RNA 3.
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Tabela 7.8 — RNA 3: nimero de inversGes da classificacdo das imagens em padrdes de
densidade cometidas pela configuracdo de melhor resultado da rede.

RNA 3 Namero
Inversodes de erros
Padrao de origem->Padrdao classificado
Padréo 122 1
Padréo 322 4
Padrado 324 1
Total de erros 6

Na Tabela 7.8 sdo mostrados os erros de classificacdo cometidos pela RNA 3, na qual
quatro dos seis erros foram da classificagdo equivocada de imagens padrdo 3 em imagens de
padréo 2.

Os melhores resultados obtidos das 12750 redes treinadas e testadas para a RNA 4 sao
mostrados na Tabela 7.9, na qual havia a combinacdo de atributos extraidos do histograma e

descritores de textura de Haralick na entrada da rede.

Tabela 7.9 — RNA 4: parametros utilizados e o melhor resultado (porcentagem de

acerto) obtido para essa configuracao.

RNA 4 Neurdnios Funcéo de ativacéo % Acerto
Neurdnios entrada Intermediarios Teste de uso
8 8 Logsig 88,14%
8 12 Logsig 94,81%
8 14 Logsig 97,78%
8 16 Logsig 90,37%
8 20 Logsig 88,14%
8 24 Tansig 82,22%

Das 135 imagens utilizadas para teste apds o treinamento, 132 delas (97,78%) foram
classificadas corretamente em seu padrdo de densidade mamaria. Destes trés erros, dois deles
foram na classificagéo incorreta de imagens padréo 2 em padréo 3, e um erro quando a rede
classificou uma imagem do padrdo 4 em padréo 3, equivocadamente.

Foram necessarias 150.000 épocas, 20.000 validation checks para este resultado, sendo
gue o numero de neurdnios da camada intermediaria para o melhor resultado foi igual a 14,

também com a funcéo de ativagédo ‘logsig’.
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Por fim, a Tabela 7.10 apresenta os resultados do teste de uso da RNA 5, na qual seis

descritores de textura foram utilizados como entrada da rede.

Tabela 7.10 — RNA 5: parametros utilizados e o melhor resultado (porcentagem de

acerto) obtido para essa configuracao.

RNA 5 Neurdnios Funcéo de ativacéo % Acerto
Neuronios entrada  Intermediarios Teste de uso
6 6 Logsig 92,59%
6 8 Logsig 96,29%
6 10 Logsig 99,26%
6 12 Logsig 97,03%
6 14 Logsig 97,78%
6 16 Logsig 98,51%
6 18 Logsig 91,11%

Esta rede foi a que obteve melhor resultado, com 99,26% de taxa de acerto na
classificacdo, confundindo a classificacdo de apenas uma imagem, sendo esta de padréo 3,
mas classificada como padrdo 4. Usando seis neurdnios na camada de entrada, dez na camada
intermediaria, e a fung¢do ‘logsig’. A RNA 5 foi treinada e testada 9750 vezes, com diversas
configuracdes, sendo o melhor resultado obtido com 150.000 épocas e 10.000 validation
checks.

Uma vez obtidos tais resultados para cada uma das cinco Redes Neurais Artificiais, 0s
parametros usados nas melhores configuragfes foram salvos, e as redes treinadas e testadas
por mais dez vezes, a fim de se obter uma taxa de acerto médio. Assim como nos casos
anteriores, ao longo destes dez testes, o conjunto de dados para treinamento e para teste foi
redividido aleatoriamente.

A Tabela 7.11 apresenta esta média de taxas de acerto apds os dez treinamentos, além
do acerto obtido pelo k-means durante a selecdo, o acerto do teste de uso para cada uma das

cinco redes e o erro quadratico medio (EQM).
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Tabela 7.11 — Resumo dos resultados.

Testes K-means Teste de uso Media de taxas de EQM
acerto

RNA 1 33% 77,03% 73,40% 0,2401

RNA2  61,89% 93,33% 91,8% 0,0893

RNA3  6573% 95,55% 92,9% 0,0861

RNA 4 79,8% 97,78% 97,33% 0,0196

RNA 5 80,8% 99,26% 98,95% 0,0089

A partir da Tabela 7.11 fica claro que, com a utilizacdo das Redes Neurais Artificiais,
a porcentagem de acerto na classificagdo aumentou consideravelmente em comparagdo com a
técnica k-means, mostrando a robustez das redes neurais supervisionadas frente a técnicas de
agrupamento ndo supervisionadas.

Foi possivel, entdo, separar imagens mamograficas em classes de densidade maméria a
partir da extracdo de atributos, sendo esta etapa diretamente relacionada com o nivel de acerto
da classificacdo. O melhor resultado foi obtido com atributos de textura de Haralick,
evidenciando que, para as imagens digitais testadas, os descritores de textura diferenciam
melhor os mamogramas em comparacao aos atributos extraidos do histograma.

Além dos célculos das porcentagens de acertos para os testes de uso realizados, da
quantificacdo dos erros, e da porcentagem de acerto médio apds dez treinamentos com a
melhor configuracdo das redes (Tabela 7.11), foi realizado o célculo da media de erros

durantes os dez treinamentos para cada uma das RNASs testadas, apresentado na Tabela 7.12.

Tabela 7.12 — Média de erros por padrdo durante os dez treinamentos com a melhor

configuracgdo de cada uma das cinco redes testadas.

Testes Padrdaol Padrdao2 Padrdo3 Padrédo4 Total de erros

RNA 1 14,5 15,2 3,3 29 35,9
RNA 2 1,4 2 6,2 1,4 11,0
RNA 3 0,4 3 4,3 1,9 9,6
RNA 4 0,5 1,6 0,9 0,6 3,6
RNA5 0,3 0,2 0,2 0,7 1,4

A Tabela 7.12 mostra que, durante os dez treinamentos e testes, ocorreram, em media,
35,9 erros para a RNA 1. Destes 35,9 erros, a maioria deles (15,2) foram erros na
classificacdo de imagens que, originalmente, eram imagens pertencentes ao padrdo 2 de

densidade mamaria, mas foram classificadas em outra classe. J& para a RNA 5, a rede com 0
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menor erro médio, durante os dez treinamentos a maioria dos erros ocorreu na classificacdo

incorreta de imagens pertencentes ao padréo 4 de densidade mamaria.
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Capitulo 8 CONCLUSOES

Além da mamografia depender de fatores fisioldgicos das estruturas visualizadas e das
caracteristicas técnicas dos sistemas de aquisicdo e de armazenamento da imagem, 0
diagnostico, atraves deste tipo de exame, é diretamente vinculado a subjetividade na
interpretacdo das imagens. Como consequéncia de tal fato, a classificacdo de imagens
mamograficas por padrdo de densidade é uma tarefa com dificuldade cada vez maior, e por

1SS0, sujeita a resultados com alto grau de confuséo.

Uma das possiveis alternativas para facilitar tal caracterizacdo de mamogramas em
classes de densidade mamaria € a utilizacdo de técnicas de classificacdo, conforme proposto
neste estudo. Desta forma, o objetivo deste trabalho foi classificar imagens mamograficas em
padrGes de densidade mamaria, seguindo a classificacdo BI-RADS™, a partir de atributos

extraidos do histograma e descritores de textura.

E importante destacar que o resultado dos classificadores esta diretamente relacionado
com a etapa de extracdo e selecdo dos atributos. Neste caso, os padrdes de densidade mamaria
apresentam caracteristicas distintas entre elas, diferenciando-se pela variacdo de intensidade
de pixels e/ou pela textura da imagem, permitindo assim classificar imagens com taxas de erro

aceitaveis.

Foi possivel verificar também a influéncia destes atributos extraidos do histograma e de
textura nos dois tipos de imagem testados (filme x FFDM). Para as imagens de filme, os
atributos extraidos do histograma mostraram-se superiores na classificacdo devido a notavel

diferenga em termos de niveis de cinza dos diferentes tecidos da imagem.

Ja para o outro teste, com imagens digitais de FFDM, os resultados utilizando
descritores de textura foram melhores. 1sso pode ser explicado pelo fato que, com os sistemas
mamogréficos digitais, a funcdo de janelamento de contraste varia 0s niveis de cinza da
imagem, o que faz com que, ndo necessariamente, tecido gorduroso apare¢a mais escuro na
imagem, devido a variacao de pixels produzida por essa funcéo.

Foi proposto também investigar o0 método k-means, tanto como método de clustering,
bem como procedimento de selecéo de atributos. Com os resultados obtidos, percebeu que tal
técnica se mostrou eficaz em ambas as tarefas. No teste com o conjunto de dados menor (75

imagens em filme) o k-means obteve 96% de taxa de acerto como classificador, e para o
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segundo teste (imagens digitais), a técnica k-means contribuiu para a escolha dos atributos a
serem usados na Rede Neural Artificial.

Com a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais, foi possivel a partir deste trabalho,
classificar imagens mamograficas em quatro padrfes de densidade mamaria com uma taxa de
acerto de 99,26% comprovando a robustez de RNAs como método de classificagdo. Os
melhores resultados foram obtidos com a combinacdo de alguns atributos, sendo a maioria
deles, descritores de textura de Haralick, evidenciando as diferencas entre imagens obtidas
por diferentes tecnologias.

O proximo passo do trabalho é a implementacdo de uma técnica de segmentacdo do
musculo peitoral das imagens sob vista médio-lateral obliqua. Além disso, espera-se aumentar
0 banco de imagens, sobretudo com imagens de padrdo 4 (mama densa) de densidade
mamaria, de forma que novos testes sejam realizados, permitindo incluir tal proposta de

classificacdo em um sistema de auxilio ao diagndstico.
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