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A menos que modifiquemos a nossa maneira de pensar, ndo seremos capazes
de resolver os problemas causados pela forma como nos acostumamos a ver
o mundo”.

Albert Einstein

“O cientista ndo € o homem que fornece as verdadeiras respostas; é quem
faz as verdadeiras perguntas”.

Claude Lévi-Strauss

“Talvez nido tenha conseguido fazer o melhor, mas lutei para que o melhor
fosse feito. N@o sou o que deveria ser, mas Gragas a Deus, ndo sou o que
era antes’.

Marthin Luther King



Resumo

O cancer de mama € o segundo tipo de cancer mais frequente no mundo, sendo mais co-
mum entre as mulheres. Para que seja realizado o diagndstico, é necessario realizar um exame
denominado mamografia, que pode ser realizado por meio de duas formas: digital e conven-
cional. Este documento relata o projeto denominado “Andlise de Algoritmos para Detec¢do
Automatica de Mamografias Patoldgicas”, que consiste em analisar algoritmos capazes de de-
tectar patologias em imagens mamogréficas digitais. Serdo destacados aspectos para que seja
possivel fazer um andlise comparativa, apartir da implementacao dos algoritmos existentes. Para
isso, se fez necessario observar as funcionalidades de cada um, para definir qual deles apresenta
maior eficdcia na deteccdo de patologias. A drea de Processamento Digital de Imagens (PDI)
foi de suma importancia para que o projeto obtivesse os resultados esperados com éxito, desde
a aquisi¢do de imagens até o processamento final. O desenvolvimento, atrelado as pesquisas
possibilitaram a implementagdo de algoritmos que mostraram bons resultados em determinadas
imagens e ruins em outras. Foram estudados, implementados e analisados 3 algoritmos, onde
dos 3 analisados, o Algoritmo de Rivsi e Mohan foi o que obteve o melhor resultado, com uma
Acurécia de 0,7670 e Indice Kappa classificado como "Razodvel", sendo este o mais indicado

para detec¢do de patologias.

Palavras-chave: Cancer de Mama, Patologias, Processamento Digital de Imagens.



Abstract

Breast cancer is the second leading cancer more frequent in the world, is more common
among women. To be held the diagnosis, it is necessary to perform a test called mammography,
which can be performed by two ways: digital and conventional. This paper reports on the
project named "Algorithms Analysis for Automatic Detection of Pathological Mammograms",
which consists in analyzing algorithms capable of detecting pathologies in mammographic ima-
ges. Aspects will be highlighted so that you can make a comparative analysis, starting from the
implementation of existing algorithms. For this, it was necessary observe the functionality of
each, to define which one presents higher efficiency in detecting pathologies. The area of Di-
gital Image Processing (DIP) was of paramount important for the project to obtain the results
expected successfully from image acquisition to final processing. The development, linked to
the research enabled the implementation algorithms that returned good results in certain parts
and bad in others. The search results displayed and required detailed research in order to make
the work accurate as possible, facilitating future interventions and improvements by stakehol-
ders. Were studied, implemented and analyzed 3 algorithms, from the 3 analyzed algorithms,
the Algorithm for Noise Reduction was got the best result, with accuracy of 0.7670 and Kappa

comom rated "Reasonable", which is the best for the detection of pathologies.

Keywords: Breast Cancer, Pathological, Digital Image Processing
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1 Introducao

O cancer de mama € o segundo tipo de cancer mais frequente no mundo, sendo mais
comum entre as mulheres (PINHEIRO et al., 2013). No Brasil, € grande o niimero de mortes
decorrentes dessa doenca. Esse fato tem como causa provédvel o diagnostico tardio com que
a patologia é diagnosticada. O cancer de mama em mulheres com idade inferior a 40 anos
¢ incomum, porém, quando detectada nessa faixa etdria, apresenta seu pior risco (FRAZAO;
SKABA, 2013).

A func@o principal das mamas é a producdo de leite. A estrutura mamadria € composta
por lobos, 16bulos e ductos. Os lobos se dividem em por¢des menores, € os 16bulos e ductos
funcionam como condutores, levando o leite que é produzido para fora pelo mamilo. Quando
ha crescimento celular desordenado nesse 6rgdo, caracteriza-se o cancer de mama, que em sua

grande maioria ocorre nas células dos ductos (Ver figuras 1 e 2) (SFBO, 2011).

9

Module
centinela

Tamaor

Figura 1 — llustracdo da estrutura mamdria e da presenca do tumor (Disponivel em
http://lucianapaes.com.br/category/cancer-de-mama/).
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hrs
Tumor

Figura 2 — Mamografia convencional identificando presenca de tumor (Disponivel em
http://lucianapaes.com.br/category/cancer-de-mama/)

Para que seja realizado o diagndstico, é necessdrio realizar um exame denominado ma-
mografia. Esse exame tem o objetivo de estudar o tecido mamadrio, aplicando pequenas doses
de radiacao ionizante (Raio-X). Esse € o exame mais indicado, pois permite a detec¢do precoce
da doenca. A Figura 3 mostra o resultado de dois tipos de exames mamograficos: digital e

convencional.

A mamografia digital ¢ um exame que para ser realizado necessita de computadores e
detectores para obter imagens da mama, desenvolvidos especificamente para esse fim. Esses
detectores utilizam estagdes de trabalho com monitores de alta resolucdo, permitindo a aplica-
cdo de processos para otimizagdo tornando mais eficaz a detec¢do de doencas (ALMEIDA et
al., 2008).

Por sua vez, na mamografia convencional, a imagem € obtida por meio de uma combina-
¢ao filme-tela, com muito detalhe e pouca velocidade. Esse processo ird minimizar a degradagao
da resolu¢do da imagem e a dose de radiacdo. Os filmes utilizados em mamografias sdo mais
sensiveis que os filmes utilizados em radiologias convencionais, e seu processo de revelagdo é
mais lento (ALMEIDA et al., 2008).
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(a) (b)

Figura 3 — Exemplos de mamografia. (a) mamografia digital. (b) mamografia convencional
(Disponivel em http://clinicaviver.com/site/exame/l/mamografia-digital. html).

No processo de mamografia digital, se faz necessdria a utilizacdo de alguns algoritmos
que auxiliam na detec¢do de patologias. Este documento traz a andlise de alguns destes algo-
ritmos, que foram implementados para que fosse possivel realizar um comparativo, avaliando
os resultados obtidos e as funcionalidades de cada um, definindo, por fim, aquele com melhor
desempenho. A Mammographic Image Analysis Society (MIAS) serviu como base de imagens

a ser utilizada.

1.1 Motivacao

Ao longo dos tempos, a mamografia tem auxiliado especialistas a diagnosticar casos de

cancer de mama, salvando inimeras vidas.

A mamografia digital, traz consigo varias melhorias na imagem, que sao realizadas por
meio de algoritmos de processamento digital de imagens. A andlise de algoritmos tem como

objetivo analisar qual desses algoritmos retorna melhor resultado.

A maior motivacao deste trabalho € auxiliar especialistas na drea de processamento di-
gital de imagens, a escolher qual dos algoritmos tem um melhor desempenho na deteccao de
imagens patoldgicas, fazendo com que especialistas na drea de saide também sejam beneficia-

dos com isso.

1.2 Trabalhos Relacionados

Atualmente, os avangos tecnoldgicos tem possibilitado melhorias em diversos ramos da
area de saude, tornando diagndsticos mais precisos. Sabendo disso, a drea de patologias can-

cerigenas em mamas ndo poderia deixar de ser citada, uma vez que dados estatisticos afirmam
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que no Brasil, o cancer de mama possui uma faixa de cerca de 57.120 casos por estado, sendo
19.170 casos em capitais.(SILVA, 2014). Mediante essas informagdes apresentadas, seguem

alguns trabalhos munidos de grande importancia na area de detec¢ao automdtica de patologias.

Freitas et.al (2006) relatam que na mamografia digital, os processos de aquisi¢do da
imagem, demonstra¢io e armazenamento sao separados, o que leva a otimizagcao de cada uma
dessas etapas. Uma vez que esta informacao € armazenada, ela pode ser demonstrada usando
técnicas computadorizadas de imagem, permitindo variacdes de brilho e contraste e ampliagdo,
sem a necessidade de exposi¢des radioldgicas adicionais para o paciente. Em seu trabalho, o
estado atual da tecnologia em mamografia digital e dados sobre testes clinicos que dao suporte
ao uso dessa tecnologia sdo revistos. Além disso, algumas aplicacdes potencialmente utilizaveis

que estdo sendo desenvolvidas com a mamografia digital sao descritas (FREITAS et al., 2000).

Teixeira (2012) relata em seu trabalho que até o presente momento, ndo existem formas
de prevenir o cancer de mama, pois a sua causa nao € ainda totalmente conhecida. Ela relata
que a detecdo/diagndstico assistida por computador (CAD) tem sido vista como sendo uma
ferramenta de ajuda na dete¢do precoce pela marcacdo de regides suspeitas num mamograma
permitindo, assim, reduzir as taxas de morte nas mulheres com esta doenga. Desta forma, seu
trabalho pretendeu dar uma contribuicdo para a automatizacao na fase de identificagio mamaria.
A utilizagdo de caracteristicas das imagens mamograficas € util para a criacdo de um algoritmo
que seja capaz de fazer a distin¢do entre as diferentes incidéncias desse mesmo exame: mama

esquerda e direita e projecdes Cranio—caudal e Médio—Lateral Obliqua (TEIXEIRA, 2012).

Pereira e Nascimento (2009) propuseram o emprego de algoritmos genéticos na seg-
mentacao automdtica de nédulos mamadrios. Eles relatam que de 10% a 30% das anormalidades
classificadas como malignas e que eram visiveis, em estudos posteriores, ndo foram detectadas
pelos especialistas durante exames de rotina. Pereira e Nascimento dizem que a eficiéncia fez
da mamografia digital um procedimento padrdo para diagnéstico do cancer de mama, o que
o fez estudar algoritmos para deteccdo de massas criado por Ozekes (OZEKES et al., 2008)
, que mostrou grande potencial atingindo 99% de sensibilidade quando aplicado nas imagens
testadas. Esse trabalho apresenta um método automatico para detec¢do de massas em mamo-
grafias baseado no algoritmo de Ozekes. Seus resultados mostraram, na melhor configuracdo
do sistema, 82% de sensibilidade 7,51 falsos positivos por imagem e, apds uma reducio de
falsos positivos, 74% de sensibilidade e 3,56 de falsos positivos por imagem(PEREIRA; NAS-
CIMENTO, 2009).
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Borges e Guliato (2008) propuseram a Segmentacdo da mama: deteccdo do contorno
externo e extragdo do musculo peitoral, que trata especificamente da segmentacdo da mama em
mamogramas digitais. Eles apresentaram dois métodos, o primeiro para a deteccao do contorno
externo da mama, que € importante para delimitar a regido da mama, facilitar o gerenciamento e
armazenamento de dados e desconsiderar ruidos presentes na imagem mamografica. O segundo
método realiza a detec¢do e extragdo do musculo peitoral em vistas Médio Lateral Obliquas que
pode interferir em outros métodos de andlise de mamogramas baseado em niveis de cinza.Os
métodos foram avaliados usando um conjunto de 55 casos obtidos da base de dados publica
Digital Database for Screening Mammography (DDSM). Ambos afirmaram que os resultados
apresentados mostraram que os métodos propostos sdo bastante promissores na detec¢ao de

mama e extracao do musculo peitoral (BORGES; GULIATO, 2008).

Ramos (2010) desenvolveu o trabalho intitulado Segmentacao de imagens ultrassonogra-
ficas para deteccdo de nédulos. Seu projeto diz que a ultrassonografia é considerada o método
mais efetivo na complementagdo de diagndstico de doencas mamarias, porém a forma de aqui-
sicao desse método diagndstico degrada a imagem sob diversas formas, destacando-se o ruido
speckle, o qual deixa a imagem com aspecto granulado, dificultando assim a separabilidade
entre os objetos da cena. Ele apresentou uma técnica automdtica para segmentacao de nddu-
los mamarios em imagens de ultrassom. O algoritmo permite a extragdo das bordas nodulares,
permitindo assim a obten¢@o de parametros clinicos utilizados no diagnéstico mamario. Todo
0 processo se baseia em trés etapas: minimizacao do ruido speckle, aumento de contraste da
imagem e por fim, a segmentacdo. Seus resultados produziram uma taxa de sensibilidade na
deteccao de nédulos da ordem de 90%. Em relacdo a qualidade da segmentacao, a técnica apre-
sentada em seu trabalho também se mostrou satisfatdria, superior as técnicas testadas, de acordo

com a andlise feita pelo cédlculo de Coeficientes de Correlacdo de Pearson (RAMOS, 2010).

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Neste trabalho tem-se como objetivo geral, analisar algoritmos de processamento digital
de imagens para detec¢do de cancer de mama. O resultado dessa anédlise deve possibilitar a ela-
boragcdo de um comparativo, por meio da implementacdo dos algoritmos existentes, avaliando
os resultados obtidos e as funcionalidades de cada um. Apds isso, espera-se definir o algoritmo

com melhor desempenho.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Segue a descricdo dos objetivos especificos que foram definidos durante o processo de
pesquisa para a andlise dos algoritmos de deteccdo automatica de mamografias patoldgicas:
1. Estudar as teorias sobre processamento de imagens.
2. Estudar os algoritmos a serem utilizados.
3. Implementar os algoritmos estudados.
4. Andlisar o desempenho dos algoritmos.

5. Descrever os resultados.

1.4 Organizacao do Documento

Este documento € composto por 5 capitulos. O Capitulo 2 aborda os materias e méto-
dos de pesquisa utilizados no desenvolvimento do projeto, tais como Processamento Digital de
Imagens (PDI), sistema de processamento de imagens e seus componentes e aquisi¢ao e digi-
talizacdo de imagens. O Capitulo 3 mostra os métodos que foram implementados e analisados.
O Capitulo 4 mostra a metodologia avaliativa dos resultados do desempenho individual de cada
algoritmo. O Capitulo 5 conclui o documento, relatando também as conclusdes e trabalhos

futuros.
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2  Materias e Métodos

Neste Capitulo serao mostrados as principais fontes de pesquisa e bases de estudo, que

reunidas possibilitaram o desenvolvimento do projeto.

2.1 Processamento Digital de Imagens (PDI)

A darea de PDI vem sendo objeto de crescente interesse. Isso acontece pelo fato do
PDI permitir viabilizar grande nimero de aplica¢des em duas categorias bem distintas: o apri-
moramento de informagdes pictdricas para interpretacdo humana; e a andlise automadtica por

computador de informacdes extraidas de uma cena (FILHO; NETO, 1999).

O PDI também € utilizado em varias aplicagdes de Visdo Computacional, como por
exemplo, no cdlculo do histograma e na filtragem de imagens (MERENGONI; STRINGUINI,
2008).

O uso de imagens no diagndstico médico tornou-se rotineiro € 0s avangos em processa-
mento de imagens vém permitindo tanto o desenvolvimento de novos equipamentos quanto a
maior facilidade de interpretacdo de imagens produzidas por equipamentos mais antigos, como
por exemplo o de raio-X (FILHO; NETO, 1999).

2.1.1 Sistema de Processamento de Imagens e Seus Componentes

Os elementos de um sistema de PDI de uso genérico sdo mostrados na figura 4. Este
diagrama permite representar desde sistemas de baixo custo até sofisticadas estacdes de traba-
lho utilizadas em aplicacOes que envolvem intenso uso de imagens. Ele abrange as principais
operacdes que se pode efetuar sobre uma imagem, a saber: aquisicdo, armazenamento, proces-

samento e saida (FILHO; NETO, 1999).
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Aquisigao Processamento Saida
Cameras de Video | | Monitores de
) Computador Video
Scanners I > Impressoras
I
. Plotters
Discos Opticos
Discos Magnéticos
Fitas Magnéticas
Videoteipe
Armazenamento

Figura 4 — Elementos de um sistema de processamento de imagens. (FILHO; NETO, 1999)

2.1.2 Aquisicao Digitalizacao de Imagens

O principal objetivo dos fundamentos de imagens digitais, é apresentar as principais
caracteristicas que se pode encontrar em uma imagem, descrevendo todos os seus aspectos,
tornando possivel realizar procedimentos de processamento com mais eficicia (FILHO; NETO,
1999).

Uma imagem monocromatica, ou seja, uma imagem que possui apenas uma cor, pode ser
descrita matematicamente por uma func¢do f (x, y). Essa imagem possui intensidade luminosa,
sendo seu valor, em qualquer ponto de coordenadas espaciais (X, y), proporcional ao brilho
(ou nivel de cinza) da imagem naquele ponto (FILHO; NETO, 1999). A Figura 5 mostra uma

imagem, tendo os eixos (j=1, i=1) como coordenadas do ponto de partida.

Pode-se observar um tom de intensidade mais clara com valor 164 nas coordenadas
J=176 € 1=201 e um outro tom de intensidade mais escuro com valor 37 nas coordenadas j=194
e 1=203.

im|{176][201] valor 164 im[194][203] valor 37

Figura 5 — Uma imagem monocromdtica e a convengdo utilizada para o par de eixos (x, y).
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2.1.3 Principais Métodos de Processamento

As proximas secOes deste capitulo irdo expor uma breve descri¢do dos principais méto-
dos de processamento de imagens utilizados na implementacdo dos algoritmos de detec¢cao de

mamografias patoldgicas.

2.1.4 Filtro Lienar de Wiener 2

O Filtro Lienar de Wiener 2 (KIWATA, 2012) filtra uma imagem em tons de cinza que
foi muito degradada por ruido. Esta técnica utiliza um método adaptativo ponto a ponto com

base em estatisticas estimadas de um vizinho local de cada pixel.

Apartir de comandos especificos, é possivel filtrar uma imagem usando a filtragem adap-
tativa ponto a ponto, utilizando vizinhos de tamanho M xN para estimar o local da imagem e
o desvio padrdao. Caso MxN ndo sejam preenchidos, ambos recebem 3 como valor padrao.
Também deve ser estimada a poténcia de ruido aditivo antes de fazer a filtragem, e isso o Filtro
Wiener 2 fornece. A Figura 6a representa uma imagem de uma mama da Base MIAS e a Figura

7b representa o resultado dessa imagem ap6s passar o Filtro Wiener 2 (KIWATA, 2012).

(a) Imagem de uma mama da Base MIAS(Ver secdo 2.2). (b) Figura 6a com Filtro Wiener?2.

Figura 6 — Método Wiener 2

2.1.5 Borda de Sobel

O método Sobel encontra as bordas utilizando a aproximac¢ao de Sobel. Esse método
retorna bordas nos pontos em que o gradiente da imagem chega ao nivel maximo. A Figura

7a representa uma imagem de uma mama da Base MIAS e a Figura 7b representa o resultado
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dessa imagem apds passar o Borda de Sobel(DHANABAL et al., 2013).

binary gradient mask

(a) Imagem de uma mama da Base MIAS(Ver secdo 2.2). (b) Figura 7a com Borda de Sobel.

Figura 7 — Método Borda de Sobel

2.1.6 Morfologia Matematica

O estudo morfoldgico concentra-se na estrutura geométrica das imagens. A morfologia
pode ser aplicada em diversas dreas de processamento de imagens, como realce, filtragem,

segmentacdo, esqueletizacdo e outras afins (SOUZA; SANTOS, ).

2.1.7 Elemento Estruturante Morfologico

Uma transformacdo morfoldgica consiste essencialmente da comparacdo da imagem
com outra menor, onde sua geometria € conhecida como elemento estruturante (FALCAO,
2005). Este elemento estruturante gera uma tabela que lista todas asformas suportadas e de-
pendendo da forma suportada, ela pode requerer parametros adicionais. A Figura 8a representa
uma imagem de uma mama da Base MIAS e a Figura 8b representa o resultado dessa imagem

apos passar o Elemento Estruturante Morfologico (OBARA et al., 2011).
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(a) Imagem de uma mama da Base(b) Figura 8a com Elemento Estrutu-
MIAS(Ver secdo 2.2). rante Morfoldgico.

Figura 8 — Elemento Estruturante Morfologico

2.1.8 Erosao Morfologica

A erosdo basicamente encolhe uma imagem e pode ser vista como uma transformacdo
morfoldgica que combina dois conjuntos usando vetores de subtra¢do. Ela é expressa como a

interse¢cdo de duas imagens A e B.

2.1.9 Dilatacao Morfoldgica

A dilatagcdo, também as vezes chamada de dilacdo, € uma transforma¢dao morfolégica
que combina dois conjuntos usando adi¢do vetorial. Como o nome diz, o resultado serd uma

imagem “‘engordada”.

2.1.10 Abertura Morfologica

A abertura em geral suaviza o contorno de uma imagem, quebra estreitos e elimina
proeminéncias delgadas, a operagdo de abertura e usada também para remover ruidos, manchas
e marcas da imagem (SOUZA; SANTOS, ).

A operacdo de abertura morfoldgica € realizada por meio de erosdo seguido por uma
dilatacdo, usando o mesmo elemento de estruturacdo para as duas operacdes. A Figura 9a
representa uma imagem de uma mama da Base MIAS e a Figura 9b representa o resultado

dessa imagem ap0s passar a Abertura Morfolégica (LEISCHNER et al., 2010).
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Onpening (o)

(a) Imagem de uma mama da Base MIAS(Ver secdo 2.2). (b) Figura 9a com Abertrura Morfoldgica.

Figura 9 — Abertura Morfologca

2.1.11 Fechamento Morfolégico

O fechamento morfoldgico elimina pequenos orificios, se uma abertura cria pequenos
vazios na imagem, um fechamento ird preencher ou fechar os vazios, estas operacdes podem
remover muitos dos pixels brancos com ruidos, ou seja basicamente ele e igual a abertura sé

que primeiramente e feita a dilatag@o e ap0s e feita a erosao.

2.1.12 Fronteira Clara

A funcao de Fronteira Clara € responsdvel por suprimir as estruturas que sao mais leves
do que os seus arredores e que estdo ligados a borda da imagem.Em outras palavras, esta fungdo
limpa a borda da imagem, podendo ser uma imagem em tons de cinza ou bindria. A imagem de
saida é gerada em tons de cinza ou bindrio. A Figura 10a representa uma imagem de uma mama
da Base MIAS e a Figura 10b representa o resultado dessa imagem apds passar a Fronteira Clara
(WU et al., 2012).
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cleared border image

(a) Imagem de uma mama da Base MIAS(Ver secdo 2.2). (b) Figura 10a com Fronteira Clara.

Figura 10 — Fronteira Clara

2.1.13 Abertura de Areas em Preto e Branco

Esta funcdo remove a partir de uma imagem bindria todos os componentes conectados
(calcificacdes) que tém menos de N pixels, produzindo uma outra imagem bindria em preto
e branco. A Figura 11arepresenta uma imagem de uma mama da Base MIAS e a Figura 11b re-
presenta o resultado dessa imagem apds passar a Abertura de Areas em Preto e Brancol JAMES

etal., 2012).

(a) Imagem de uma mama da Base MIAS(Ver se¢do 2.2).  (b) Figura 11a com Abertura de Areas em Preto e Branco.

Figura 11 — Abertura de Areas em Preto e Branco
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2.2 Base de Imagens MIAS

A base de imagens MIAS possui uma lista de 322 arquivos de mamas no banco de dados,

fornecendo detalhes organizados da seguinte forma:

1. Nuamero de referéncia do banco de dados MIAS.

2. Caracteristicas de tecido de fundo, definidos em:
F - Gorduroso (Fatty)
G - Glandular-Gorduroso (Fatty-Glandular)
D - Glandular Denso (Dense-Glandular)

3. Classe de anormalidade presente:
CALC - Calcificacao
CIRC - Massas Bem Defindias/Circunscritas
SPIC - Massas Espiculadas
MISC - Outros/Massas mal definidas
ARCH - Distor¢ao arquitetural
ASYM - Assimetria
NORM - Normal

4. A gravidade da anomalia
B - Benigna
M - Maligno

5. Cordenadas x, y da anormalidade.

6. Raio aproximado (em pixels) de um circulo delimitador da anormalidade

Munido das informacdes citadas, tornou-se mais simples diferenciar e saber a efetividade e
autenticidade dos algoritmos. Das imagens ditas cancerigenas, as de caracteristica G foram e
D foram as que mais apresentaram deteccdes. Abaixo as figuras 11 e 12 mostram exemplos de

imagens que podem ser encontradas na Base MIAS.
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(a) Imagem de uma mama da Base MIAS(Ver segéo (b)Imagem de uma mama da Base MIAS(Ver secdo 2.2).

Figura 12 — Imagens da Base MIAS

(a) Imagem de uma mama da Base MIAS(Ver secdo 2.2). (b) Imagem de uma mama da Base MIAS(Ver secdo 2.2).

Figura 13 — Imagens da Base MIAS
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3 Meétodos Analisados

Este capitulo aborda uma descri¢do completa dos métodos utilizados para a Anélise de
algoritmos para detec¢do automdtica de mamografias patoldgicas. Serd destacada toda a meto-

dologia utilizada, bem como todos os passos seguidos para o resultado final de cada método.

3.1 Algoritmo de Kitanovisk

Dois aspectos que dificultam e tornam imprecisas as detec¢des de calcificagdo na mama
sdo: o proprio tecido mamario, que pode ocultar a patologia, e/ou uma imagem com contraste
fraco, esta por sua vez, pode interferir na resolu¢do e qualidade da mesma (Ver Figura 14a)

(KITANOVSKI et al., 2011).

Para resolver este problema, utiliza-se o Algoritmo de Kitanovisk, na tentativa de me-

lhorar a imagem e o contrastre da calcificagao.

O Algoritmo de Kitanovisk utiliza o Filtro Linear Wiener 2, que filtra uma imagem
degradada por constante ruido, e logo apds, utiliza histograma de equalizacdo, para aumentar
o constraste da imagem que estd sendo processada. A equalizacdo de histograma destaca os
valores de intensidade mais frequentes e € util em imagens com planos de fundo escuros e
primeiros planos brilhantes, ajustando de modo que as anomalias podem ser melhor enfatizadas,
como mostrado na Figura 14 (KITANOVSKI et al., 2011).

(a) Imagem de uma mama com calcifi-  (b) Figura 14a com as dreas destacadas
cacdo, antes ser processada pelo Al-

goritmo de Kitanovisk pelo Algoritmo de Kitanovisk.

Figura 14 — Algoritmo de Kitanovisk
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3.2 Algoritmo de Sha

O Algoritmo de Sha (SHA, 2007), utiliza deteccao de bordas e morfologia basica. Com
esse algoritmo, uma calcificacao pode ser detectada em uma imagem, desde que a mesma tenha
um contraste suficiente em relacdo ao fundo da imagem como um todo.

Esta técnica € possivel gracas a operadores que calculam o gradiente de uma imagem,
para que seja possivel aplicar um limiar, criando assim uma mascara bindria com a calcificagdo
segmentada. Em primeiro lugar, utiliza-se a Borda de Sobel, para calcular o valor do limiar. Em
seguida, € necessdrio ajustar o valor do limiar e utilizar a fun¢do de Bordas novamente para se

obter a mdscara bindria, contendo a calcificacdo segmentada.

A madscara bindria gradiente mostra linhas de alto contraste na imagem, porém, estas
linhas ndo irdo delinear o contorno da calcificacdo de interesse, pois em relagdo a imagem
original, ela deixa lacunas nas linhas que cercam o objeto. Para isso, se faz necessario eliminar
essas lacunas lineares, utilizando elementos estruturantes, que sdo criados com o operador da
Borda de Sobel.

A madscara bindria gradiente € dilatada usando o elemento estruturante vertical, seguido
pelo elemento estruturante horizontal. Vale lembrar que a imagem deve ser dilatada utilzando a

Dilatagao Morfolégca.

Quando dilatada, a mascara gradiente exibe satisfatoriamente a calcificacdo, mas ainda
irdo existir buracos no interior da mesma. Para corrigir este problema, deve ser aplicada uma

operacdo de filtragem.

Mesmo que a a célula de interesse seja segmentada com sucesso, ela pode nao ser o
tnico objeto encontrado. Todos os objetos que estdo ligados a borda da imagem podem ser

removidos utilizando a func¢io de Fronteira Clara.

Mesmo com a imagem segmentada de forma satisfatoria, alguns aspectos(tecido mamé-
rio) podem vir a atrapalhar a detec¢do da calcificacdo, para isso, a fun¢cdo de Fronteira Clara
deve ser ajustada para o valor 4 para remover ligacdes diagonais e também, remover quaisquer

aspectos que interfiram na detecc¢ao.

Por fim, visando manter a calcificacdo natural, a mesma deve ser suavisada, processando
a imagem duas vezes com um elemento estruturante de diamante, utilizando para isto Elemento
Estruturante, e inserindo um contorno ao redor da calcificagdo, por meio do método de perime-
tros (SHA, 2007). A Fgura 15 mostra o resultado.
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(a) Imagem de uma mama com calcifi- (b) Figura 15a apds ser processada pelo
cagdo, antes ser processada pelo Al- Algoritmo de Sha

goritmo de Sha.
Figura 15 — Algoritmo de Sha

3.3 Algoritmo de Rivsi e Mohan

O Algoritmo de Rivsi e Mohan (RIVZI; MOHAN, 2011) € um algoritmo que faz com
que as calcificagdes sejam destacadas na imagem, onde pixels de luz s@o intensos e os pixels

escuros sao fracos.

Primeiramente, deve-se utilizar a magnitude do gradiente como a func¢do de segmenta-
cdo. Para isso, utiliza-se a fun¢do de Bordas para se obter a mdscara de Sobel juntamente com
uma funcdo de filtragem e alguns calculos matematicos especificos. Com isso, serd possivel
calcular a maginitude do gradiente. O gradiente € intenso nas fronteiras das calcificacdes e

baixo no interior das mesmas.

O préximo passo é marcar as calcificacdes em primeiro plano, para isso, inicialmente o

calculo da abertura deve ser realizado, utilizando o comando abertura morfolégica.

Em seguida, realiza-se a abertura-por-reconstru¢do, utilizando erosdo e reconstrucdo
morfoldgica, sendo possivel agora remover as manchas escuras e as marcas de haste, compa-
rando um fechamento morfolégico regular com um fechamento-por-reconstrucao, e logo apos,

deve ser aplicado fechamento morfolégico.

Agora seré utilizado dilatacdo e reconstru¢do morfoldgica, completando as entradas e

saida da imagem utlizada na reconstrugao.

A préoxima etapa € calcular a maxima regional da imagem processada anteriormente,
para obter bons marcadores de primeiro plano, isso € feito por meio de um comando especifico.
Para ajudar a interpretar o resultado, deve-se sobrepor a imagem do marcador de primeiro plano

na imagem original.

Por fim, pode-se observar que algumas das calcificagdes ocluidas e sombreadas ndo sdao

marcadas, o que significa que esses objetos ndo serdo segmentados corretamente no resultado
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final. Além disso, os marcadores de primeiro plano em algumas calcificagdes vao até a borda
das mesmas. Isso deve ser corrigido. Para isso, deve-se limpar as bordas das manchas de
marcador e, em seguida, reduzi-los um pouco. Isso pode ser feito por meio de um fechamento

seguido de uma erosao.

Este processo tende a deixar alguns pixels isolados, como se fossem "parasitas". Eles
devem ser removidos com abertura morfoldgica, que remove todos os blobs que t€m menos de

um certo nimero de pixels. O resultado pode ser visto na Figura 16 (RIVZI; MOHAN, 2011).

(a) Imagem de uma mama da Base (b) Figura 16a apds ser processada pelo
MIAS com calcificacdo, antes ser Algoritmo de Rivsi e Mohan
processada pelo Algoritmo de Rivsi

e Mohan.

Figura 16 — Algoritmo de Rivsi e Mohan
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4 Resultados e Discussao
4.1 Metodologia Avaliativa dos Resultados

Esta secdo do documento relata a metodologia utilizada para medir o desempenho dos

métodos, a fim de medir a eficiéncia de cada um deles.

4.1.1 Matriz de Confusao

A Matriz de Confusao é uma tabela classificativa de resultados, que compara o resultado
final com resultado real. E composta por 4 valores obtidos a partir do resultado da classificacdo.
Sao eles: Verdadeiro Positivo (VP) , Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro
Negativo (VN). Assumindo a existéncia de duas classes hipotéticas X e Y, a Tabela 1 mostra os

valores e a forma como sio definidos:

Tabela 1 — Tabela definindo os valores da Matriz de Confusdo.

VP | Total de itens X pertencentes a classe X
FP | Total de itens Y pertencentes a classe X
FN | Total de itens X pertencentes a classe Y
VN | Total de itens Y pertencentes a classe Y

Esse valores possibilitam também o célculo da Acuricia (A) e do Indice Kappa (K)
(POWES, 2007).

4.1.2 Acuracia- A

A acuricia de um classificador determina a porcentagem de acertos em um determinado
grupo analisado, sendo capaz de dizer a quantidade que o classificador reconheceu com éxito
instancias de diversas classes. A Equagdo 4.1 mostra como € feito o calculo da Acurécia:

B VP+VN
 VP+FP+FN+VN’

(4.1)

4.1.3 Indice Kappa - K

O Indice Kappa representa com precisio a Matriz de Confusio, levando em consideragio
todos os elementos da mesma, ao invés de somente os elementos classificados como verdadeiros
(ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS, 1986).
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Este indice € um coeficiente de concordancia para escalas nominais que mede o relacio-
namento entre a concordancia, além da casualidade, e a discordancia esperada (ROSENFIELD;

FITZPATRICK-LINS, 1986). A Equagdo 4.2 mostra como é feito o calculo do Indice Kappa:

01— 0
K= 4.2
10, 4.2)
onde,
VP+VN
61_VP+VN+FP+FN’ .3
62_KVP+FNxVP+Fpn+KVN44WWUHV+FPM 44

(VP+VN+FP+FN)?

Por meio deste indice € possivel que os classificadores sejam avaliados, pois o Kappa
gera resultados para eles. A Tabela 2 mostra os niveis de exatidao que foram classificados de

acordo com o estabelecido por Landis e Kock (J.; G, 1977).

Tabela 2 — Nivel de exatiddo de uma classificacdo, conforme o valor de indice Kappa.

Indice Kappa (K) Qualidade
K<=0,2 "Ruim"
K>02&K<=0,4| "Razoavel"
K>0,4 & K <=0,6 "Bom"
K> 0,6 & K<=0,8 | "Muito Bom"
K>0,8 "Excelente"

4.2 Resultados dos Algoritimos Analisados

Este capitulo descreve os resultados obtidos ap6s a andlise dos algoritmos estudados. A
MIAS fornece as coordenadas aproximadas de localizacio de calcificacdes, servindo de mar-
gem para os resultados obtidos pelos algoritmos, determinando assim os valores da matriz de
confusdo, permitindo o cdlculo do indice kappa e da acuricia. A base de imagens possui a co-
ordenada X e Y do centro da calcificagdo e o raio. Os resultados foram considerados por meio

da observacao e interpretacao das imagens.

4.2.1 Resultados do Algoritmo de Kitanovisk

De um total de 322 imagens processadas pelo algoritmo, 114 ndo tiveram resultado
satisfatério. Foi obtida uma Acurécia de 64%. O Indice Kappa classificou o resultado como

“Ruim” de acordo com a Tabela 2 que mostra os niveis de exatidao (K<=0,2). A Tabela 3
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exibe mais detalhes dos resultados e as figuras 17a, 17b, 18a e 18b da Base MIAS mostram as

classificacdes de VP, VN, FP, FN.

Tabela 3 — Resultados do Algoritmo de Kitanovisk.

VP | VN | FP | FN A K
14 | 194 | 101 | 13 | 0,64596 | 0,071

(a) Imagem da calcificagcdo caracteri- (b) Imagem caracterizando VN, de
zando VP, de acordo com as coor- acordo com as coordenadas XY da
denadas XY da Base MIAS. Base MIAS.

Figura 17 — Resultados VP e VN do Algoritimo de Kitanovisk

(a) Imagem da caracterizando FP, de  (b) Imagem caracterizando FN, de
acordo com as coordenadas XY da acordo com as coordenadas XY da
Base MIAS. Base MIAS.

Figura 18 — Resultados FP e FN do Algoritimo de Kitanovisk

4.2.2 Resultados do Algoritmo de Sha

De um total de 322 imagens processadas pelo algoritmo, 275 ndo tiveram resultado
satisfatério. Foi obtida uma Acurédcia de 14%. O Indice Kappa classificou o resultado como
“Ruim” de acordo com a Tabela 2 que mostra os niveis de exatiddo (K <=0,2). A Tabela 4
exibe mais detalhes dos resultados e as figuras 19a, 19b, 20a e 20b da Base MIAS mostram as
classificagdes de VP, VN, FP, FN.
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Tabela 4 — Resultados do Algoritmo de Sha.

VP | VN | FP | FN A K
24 1 23 | 275 | 0 |0,14596 | 0,0123

(a) Imagem da calcificagiio caracteri- (b) Imagem caracterizando VN, de
zando VP, de acordo com as coor- acordo com as coordenadas XY da
denadas XY da Base MIAS. Base MIAS.

Figura 19 — Resultados VP e VN do Algoritimo de Sha

(a) Imagem da caracterizando FP, de (b) Imagem caracterizando FN, de
acordo com as coordenadas XY da acordo com as coordenadas XY da
Base MIAS. Base MIAS.

Figura 20 — Resultados FP e FN do Algoritimo de Sha

4.2.3 Resultados do Algoritmo de Rivsi e Mohan

De um total de 322 imagens processadas pelo algoritmo, 75 ndo tiveram resultado sa-
tisfatério. Foi obtida uma Acuricia de 76%. O Indice Kappa classificou o resultado como
“Razodvel” de acordo com a Tabela 2 que mostra os niveis de exatidao (K > 0,2 & K <=0,4).
A Tabela 5 exibe mais detalhes dos resultados e as figuras 21a, 21b, 22a e 22b da Base MIAS
mostram as classificagdes de VP, VN, FP, FN.



Tabela 5 — Resultados do Algoritmo de Rivsi e Mohan.

VP | VN | FP | FN A K
24 1223 72| 3 |0,7670 | 0,2984

(a) Imagem da calcificagdo caracterizando VP, (b) Imagem caracterizando VN, de acordo
de acordo com as coordenadas XY da Base com as coordenadas XY da Base MIAS.
MIAS.

Figura 21 — Resultados VP e VN do Algoritimo de Rivsi e Mohan

(a) Imagem da caracterizando FP, de acordo  (b) Imagem caracterizando FN, de acordo com
com as coordenadas XY da Base MIAS. as coordenadas XY da Base MIAS.

Figura 22 — Resultados FP e FN do Algoritimo de Rivsi e Mohan
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4.2.4 Consideracoes Finais

Esta sec@o apresenta os 3 resultados obtidos, a fim de comparar os mesmos. O Algoritmo
de Rivsi e Mohan foi o algoritmo de melhor resultado, com um Acuricia de 0,7670 e indice
Kappa de classificado como "Razoavel". J4 o Algoritmo de Sha, foi aquele com pior resultao,

apresentando uma Acurdacia de 0,14596 e indice Kappa de 0,0123. A Tabela 6 mostra de forma

sintetizada os valores totais.

Tabela 6 — Resultados Gerais

Método VP | VN | FP | EN A K
Algoritmo de Kitanovisk 14 | 194 | 101 | 13 | 0,64596 | 0,071
Algoritmo de Sha 24 | 23 | 275 | 0 | 0,14596 | 0,0123
Algoritmo de Rivsi e Mohan | 21 | 223 | 72 3 0,7670 | 0,2984
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros
5.1 Conclusoes

Ap6s analisar os métodos, conclui-se que os resultados do Algoritmo de Rivsi e Mohan
foi aquele que obteve as melhores taxas, com uma Acuricia de 0,7670 e Indice Kappa classifi-
cado em "Razodvel". As imagens mostram que as patologias podem ser visualizadas de forma

satisfatoria com esse método.

Com isso, é possivel perceber o quanto o PDI € de suma importancia para as decisdes
clinicas, pois faz com que os profissionais da drea possam tomar decisdes mais rapidas e agir
com mais precisdo e eficicia. Apesar dos demais métodos analisados ndo mostrarem bons re-
sultados, eles podem abrir portas para estudos futuros de aprimoramento dos mesmos, podendo

auxiliar em outras patologias ou em ramos distintos de PDI.

Testar esses algoritmos em uma outra base de dados, € algo bastante atrativo, uma vez
que nem todas as imagens da base MIAS tiveram éxito ao serem processadas pelos métodos

estudados e implementados.

Os calculos para medir a eficdcia dos algoritmos necessitaram de uma atengdo especial,
como medida preventiva para evitar erros que podessem colocar em ddvida a autenticidade da

eficacia dos mesmos.

Encontrar, compreender, e implementar os métodos que funcionassem de acordo com
as necessidades das patologias foi definitivamente a maior dificuldade efrentada, todavia, uma
vez que conhecimentos inicias foram adquiridos, os demais passos poderam ser executadas com

menos dificuldade.

5.2 Trabalhos Futuros

Os resultados apresentados possibilitardo o aprimoramento e desenvolvimento de novos
métodos de deteccao de patologias. Outra alternativa seria o estudo mais avangado, o desenvol-
vimento de novos métodos ou a aplicagdo dos métodos deste documento em uma base de dados

diferente.

Os algoritmos deste documento serdo de muita utilidade para o desenvolvimento ou
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aprimoramento de técnicas de detec¢do de patologias, que irdo auxiliar profissionais da drea de

saude, pois faz com que haja uma porta de entrada para futuras pesquisas mais efetivas.

As contribui¢des apresentadas representam um primeiro esfor¢o para o uso de métodos
de deteccdo de patologias utilizando PDI. Apesar dos beneficios apresentados por meio dos
estudos experimentais ,este trabalho pode ser continuado, utilizando outras bases de imagens e

outros métodos como inteligéncia computacional.
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