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RESUMO

O cancer de mama atualmente € o mais comum em pacientes do sexo feminino e o
segundo com maior taxa de mortalidade, ocasionado principalmente pelo
diagnéstico e tratamento tardios. Varios sistemas de deteccdo auxiliados por
computador (Computer Aided Detection - CAD), sdo desenvolvidos com o intuito de
auxiliar os especialistas da area, automatizando o processo de deteccdo e
diagnostico. Este trabalho apresenta uma nova metodologia de extracdo de
caracteristicas e classificacdo de massas em imagens mamograficas. A nova
metodologia consiste em trés etapas, sendo a primeira, a aquisicdo de imagens do
banco de imagens Digital Database for Screening Mammography (DDSM). Na
segunda etapa € realizada a extracdo de caracteristicas de textura utilizando os
indices de diversidade funcional (Functional Diversity - FD). Por fim, na terceira
etapa, utiliza-se o classificador Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector
Machine - SVM), para a classificacao das regides de interesse (Regions of interest
- ROIs) em massas e ndo massas. Nos resultados obtidos alcancou-se uma média
de sensibilidade de 92,7%, média de especificidade de 96,24%, média de acuracia
de 94,7% e area média das curvas ROC de 0,922.

Palavras-Chave: Processamento Digital de Imagens; Cancer de Mama; indice de

Diversidade Funcional;



ABSTRACT

Breast cancer is more common in female patients and the second with the highest
mortality rate, which is caused mainly by the late diagnosis and treatment. The most
systems of computer aided detection (CAD), are developed in order to assist the
specialists, by automating the process of detection and diagnosis. This paper
presents a new method of extraction of characteristics and classification of masses
in mammography images. The new methodology consists of three steps, the first
being the acquisition of images from Digital Database for Screening Mammography
(DDSM). In the second step is performed texture features extraction using the
functional diversity indices (FD). Finally, in the third step, the use Support Vector
Machine (SVM) classifier, for the classification of regions of interest (ROIs) in masses
and not masses. The results obtained has been an average of 92.7%, average of
96.24% specificity, accuracy average of 94.7%, and average area of ROC curves of
0.922.

Keywords: Digital image processing; Breast cancer; Functional Diversity index;
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1 INTRODUCAO

O cancer é considerado umas das principais causas de morbidade! e
mortalidade que afetam a populacdo em todo o mundo. Segundo relatério World
cancer report (2014) da International Agency for Research on Cancer (IARC), no
ano de 2012 foram registrados 14 milhdes de novos casos, 8 milhdes de mortes
causados pelo cancer e 32.6 milhdes de pessoas convivem com a doenca apos
cinco anos do seu diagndstico. O indicativo para o ano de 2025 é que o numero de
incidéncias ultrapasse os 20 milhdes (STEWARD; WILD, 2014).

Os principais responsaveis por esses dados estatisticos alarmantes e que
vem crescendo nos ultimos anos, ainda sdo fatores de riscos externos como o
consumo excessivo de alcool, tabaco, alimentos processados, sedentarismo,
obesidade ou qualquer item associado a um estilo de vida desequilibrado
(STEWARD; WILD, 2014).

No Brasil, segundo o Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da
Silva (INCA, 2016), estipula-se que no biénio 2016-2017, ocorrerdo 420 mil novos
casos de cancer, sendo que o tipo mais frequente nos homens sera o cancer de
prostata (61 mil) e nas mulheres o de mama (58 mil).

O céancer de mama é o tipo que apresenta maior taxa de incidéncia e
mortalidade na populacédo feminina em todo o mundo, sendo também, o segundo
mais frequente dentre os demais tipos de cancer. Estima-se que 1,7 milhdes de
novos casos e 522 mil mortes relacionadas a essa neoplasia?, foram registrados no
ano de 2012. (STEWARD; WILD, 2014). Apesar de ser um cancer de bom
prognéstico, quando diagnosticado cedo, os numeros de Obitos ligados ao cancer
de mama no Brasil continuam elevados (INCA, 2016).

Atualmente a mamografia € a principal ferramenta utilizada na deteccao
precoce do cancer de mama. O exame consiste em uma radiografia da mama
gerada através de um aparelho de raios X denominado mamégrafo. As imagens
geradas pelo exame sao analisadas por um especialista que visualmente detecta
as lesdes (GIGER, 2000).

No entanto a analise das imagens mamogréficas, além de ser uma atividade

Refere-se ao conjunto dos individuos que adquiriram doencas num dado intervalo de tempo
2 Tumor Maligno ou Benigno
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repetitiva, requer grande habilidade do especialista responséavel, que por limitacdes
da visdo humana, acaba néo identificando lesGes milimétricas, que pode resultar
em um diagnaostico incorreto.

Partindo dessa probleméatica, estdo sendo desenvolvidos sistemas de
deteccdo auxiliado por computador (Computer Aided Detection Systems - CAD).
CADs séo sistemas que utilizam técnicas de processamento, analise e
reconhecimento de padrdes de imagens, com o principal objetivo de detectar e
diagnosticar anomalias em exames médicos, fornecendo uma segunda opinido ao

especialista e usufruindo da velocidade e precisao dos sistemas computacionais.

1.1 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho € apresentar uma nova metodologia para extracao
de caracteristicas e classificacdo de imagens de mamografia segmentadas em
massa e ndo massa. Nesta nova metodologia é proposta a utilizacdo do indice de
Diversidade Funcional (PETCHEY; GASTON,2002) para a caracterizacdo da
imagem, além de sua adaptacao para trabalhar em conjunto com as técnicas de

processamento digital de imagens (PDI) e reconhecimento de padrdes.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 5 (cinco) capitulos. No Capitulo 2 sao
apresentados 0os embasamentos tedricos esséncias para o0 entendimento da
metodologia abordada no trabalho. O Capitulo 3 discute as etapas de
desenvolvimento da pesquisa, iniciando pela aquisicdo das imagens segmentadas
na base DDSM, seguida pela extracdo de caracteristicas de textura utilizando o
indice de Diversidade Funcional, e por fim, a classificacdo utilizando SVM. O
Capitulo 4 mostra os resultados obtidos com a metodologia proposta. No Capitulo
5 sdo apresentadas as conclusdes a respeito da metodologia apresentada, bem

como os trabalhos futuro para otimizagédo desta pesquisa.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos tedricos essenciais para que o
leitor se familiarize e compreenda a teoria utilizada na metodologia proposta neste
trabalho. Aqui sdo abordados conceitos de cancer de mama, mamografia, PDI,

descritores de textura, indice de diversidade funcional, classificacdo e validacéo.

2.1 CANCER DE MAMA

O cancer de mama é uma doenca causada pela perda do controle da divisdo
celular, o que ocasiona um crescimento descontrolado (maligno) de células da mama.
Essas células espalham-se nos tecidos e érgaos adjacentes, formando tumores
(aglomerado de celular cancerosas) ou neoplasias malignas que podem espalhar-se
para outras regides do corpo ocasionando a metastase?® (INCA, 2016).

A deteccao precoce tornou-se o principal meio de combate contra cancer de
mama e suas altas taxas de mortalidade. Quanto mais cedo for diagnosticado
maiores sao as chances de sobrevida do paciente. Para este fim sdo utilizados
exames como a mamografia, que sdo capazes de detectar lesdes pré-cancerigenas
ou a prépria neoplasia em estagio inicial no 6rgdo de origem, antes do processo de

metastase.

2.1.1 Mamografia

A mamografia € um exame radiografico que gera uma imagem da mama, com
todas as suas formas e estruturas, sendo capaz de mostrar lesées milimétricas, que
poderiam tornar-se possiveis tumores. Com isso este procedimento mostrou-se
essencial na detec¢éo precoce do cancer de mama.

Denomina-se mamografia de rastreio quando o exame é realizado em
pacientes que ndo apresentam sintomas da doenca. Mas caso o paciente ja apresente
algum sintoma ou tenha identificado alguma anomalia, 0 exame passa a ser chamado

de mamografia de diagnéstico (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2016).

3 Disseminacdo e crescimento das células cancerosas em locais distantes da sua origem
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E importante frisar que em ambas as categorias o principal objetivo da
mamografia é identificar anomalias, tais como podem ser observadas na Figura 1.
Figura 1(a) apresenta uma massa oval; a Figura 1(b) mostra microcalcificacdes e na
Figura 1(c) vé-se distor¢cdes da arquitetura da mama. Massa, microcalcificacbes e
distor¢des de arquitetura significa:

e Massa: Qualquer opacidade com algum contorno arredondado e definido segundo
a forma (redonda, oval, microlobulada e irregular)

e Microcalcificacbes: Pequenos depdsitos de calcio que variam de forma e
densidade; e

e Distorcdo de arquitetura: Sao espiculacbes em uma regido da mama ou uma

retracdo focal do contorno parenquimatoso* denso

Figura 1. Tipos de anomalias em imagens mamograficas: (a) Massa Oval; (b) Microcalcificagcdes; (c)
Distor¢céo de arquitetura; Fonte (HEATH et al., 2001).

O aparelho utilizado neste procedimento médico é chamado de mamaografo.
Para realizar o procedimento a mama é comprimida de forma a fornecer melhores
imagens, e, portanto, melhor capacidade de diagndstico (INCA, 2016), conforme

mostra a Figura 2.

Mammogram

Figura 2. Mamdgrafo; Fonte (AMERICAN CANCER SOCYETY, 2016).

4 Relativo ao parénquima (tecido, substancia da mama).
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A mamografia é realizada em duas posi¢des gerando duas projecfes para cada
mama: uma medio lateral obliqgua (MLO) e uma cranio-caudal (CC). As duas projecdes

podem ser visualizadas na Figura 3.

Figura 3. Resultados das projecdes de uma mamografia; (a) Proje¢do médio lateral obliqua (MLO);
b) Projecéo cranio caudal (CC); Fonte (HEATH et al., 2001).

2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

PDI consiste em um conjunto de técnicas direcionadas a manipulacdo de
imagens utilizando um sistema computacional, tal que a entrada e a saida do processo
sdo imagens. Essa area de pesquisa tem como objetivo o0 melhoramento de aspectos
visuais e estruturais de uma imagem, além da extracdo de atributos e reconhecimento
de objetos individuais presentes na mesma (GONZALES e WOODS, 2002).

Por ndo ser um processo simples, o processamento digital de imagens
subdivide-se em varias etapas, sendo elas: A Aquisicdo de Imagem, Pré-
Processamento, Segmentacdo, Extracdo de caracteristicas e Reconhecimento e
Interpretacdo. A Figura 4 apresenta um diagrama com etapas por ordem de
realizacdo, ou seja, iniciando com o problema, a aquisicdo das imagens a serem

analisadas e terminando com o resultado da interpretacao.
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PROBLEMA

¥

4B AQUISIGAC DE IMAGEM

pe

« PRE-PROCESSAMENTO

pe

BASE DE -
‘ EGMENTACA
CONHECIMENTO SEGMENTAGAO

pe

« EXTRACAO DE
CARACTERISTICAS

pe

‘ RECONHECIMENTO E
INTERPRETAGAO

A g

RESULTADO

Figura 4. Etapas necessarias para o processamento de imagens; Adaptado de (GONZALES e
WOODS, 2002).

Na primeira fase, aquisicdo da Imagem Digital, utiliza-se algum dispositivo fisico
que pode capturar determinada faixa de energia eletromagnética através de seus
sensores e, posteriormente, digitalizar o sinal obtido. A mamografia, por exemplo, é
impressa em folha de filme e digitalizado por scanners preparados para esse tipo de
imagem.

O pré-processamento € a etapa onde sdo realizadas as transformacdes na
imagem, utilizando técnicas como a equalizacéo de realce, de contrastes, reducao de
ruidos, dentre outras, visando o melhoramento da imagem para as etapas posteriores.

A segmentacdo € responsavel por dividir a imagem em regibes disjuntas,
possibilitando o isolamento das ROIs. No exame de mamografia, as lesbes presentes
nas imagens é que sdo segmentadas.

A extracdo de caracteristicas, também conhecida como representacdo e
descricdo, é a etapa responsavel por extrair atributos da imagem através de
descritores de forma e textura. Os dados levantados nessa etapa formam um Vetor
de Caracteristicas (VC) que séo utilizados na discriminacéo das classes existentes na

imagem.
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Por fim, no reconhecimento e interpretacdo, o VC gerado na etapa anterior €
analisado para que os dados adquiridos possam ser separados em diferentes
categorias, por exemplo, em uma imagem mamografica a regido analisada pode ser
classificada como massa ou ndo massa.

A metodologia proposta esta inserida nas etapas de extragdo de
caracteristicas, utilizando descritores de textura e indices de diversidade funcional, e

reconhecimento de padrdes utilizando SVM.

2.2.1 Textura

Por possibilitar a distincdo de regibes com mesmos aspectos de cores e
padrdes, a andlise de textura € uma propriedade de grande relevancia nas etapas de
reconhecimento, descricao e classificacao de imagens.

Para (HARALICK et al, 1973) a textura € definida como a caracteristica ligada
aos coeficientes estatisticos da imagem como a uniformidade, aspereza, regularidade,
dentre outros. Para (GONZALEZ e WOODS, 2002), dentre as diversas abordagens
existentes no processo de analise de textura, pode-se destacar a abordagem
espectral, a estrutural e a estatistica, conforme descritas a seguir:

e Abordagens Estatisticas: a textura é definida por um conjunto de medidas locais
extraidas do padréo.

e Abordagens Estruturais: utilizam a ideia de que texturas sdo compostas de
primitivas dispostas de forma aproximadamente regular e repetitiva, de acordo
com regras bem definidas.

e Abordagens Espectrais: baseiam-se em propriedades do espectro de Fourier,
sendo principalmente utilizadas na deteccdo de periodicidade global em uma

imagem através da identificacdo de picos de alta energia no espectro.

2.2.1.1 MATRIZ DE COOCORRENCIA

A matriz de coocorréncia € um dos principais métodos utilizados na abordagem
estatistica, para a extragao de caracteristicas de textura. O foco principal da matriz de
coocorréncia é descrever a textura atraves das ocorréncias de cada nivel de cinza nos
pixels da imagem considerando diversas direcbes (HARALICK et al, 1973).

A matriz de coocorréncia considera a relacdo entre dois pixels por vez, um pixel

€ chamado de pixel referéncia e o outro de pixel vizinho. O pixel vizinho sempre esta
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situado na distancia e angulagéo definidas para a contagem de ocorréncias. Uma
matriz de ocorréncia € gerada para cada dire¢cdo (HARALICK et al, 1973). A Figura 5
apresenta uma configuracdo para uma nova matriz de coocorréncia, onde foi definida
a distancia de um pixel e quatro angulacdes (0°, 45°, 90° e 135°). Com isso seréo
geradas 4 matrizes de coocorréncia, sendo que cada uma correspondera a uma

angulagéo.

135° 90° 45°

v

00

Figura 5. Distancias e dire¢fes para uma nova matriz de coocorréncia.

Na Figura 6 é ilustrado como se da o processo de constru¢do de uma matriz de
coocorréncia, a partir de uma configuracdo pré-definida. No exemplo estdo sendo
calculados as ocorréncias entre dois pixels separados a uma distancia d=1 e angulo
6=0°.

’('fr_ \11 2 1 4 5 b 7 3§
] PsTe]e S IR ERE
3fs| 7] 110 !u 1| ofrjafa]o
NTEEOD =2 ANNEHNRNE
8 s(’T 2 ,—/Tu ol ool 1|ofofa
h s| 1o af]afal1|2]0

il ol ofofo)lofofafr

7 2[o]of o] aflafafo

Blojoflojof 1|aofa]o

Figura 6. Construgdo da matriz de coocorréncia.

2.2.1.2 MEDIDA DE DIVERSIDADE FUNCIONAL

Antes mesmo das ciéncias bioldgicas existirem 0 homem j& mostrava interesse
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nos padrfes da distribuicdo de espécies nas comunidades naturais. Partindo dessa
curiosidade muitas teorias surgiram ao longo dos anos formandos as chamadas
medidas de diversidade. As medidas tradicionais, baseavam-se apenas na quantidade
de espécies e suas contribuicdes tém se mostrado estimativas pouco preditivas da
estrutura e do funcionamento das comunidades (CIANCURSO et al., 2009).

Com isso surgiram novas medidas de diversidade mais sensiveis a deteccéo
de respostas das comunidades as mudancas no ambiente. A diversidade filogenética,
por exemplo, leva em consideracdo as relacbes de parentesco entre as espécies
(CIANCURSO et al., 2009). Outra medida que vem sendo bastante estudada nos
ultimos anos € a diversidade funcional, que considera funcionamento e manutencao
dos processos das comunidades baseado em suas caracteristicas funcionais
(PETCHEY; GASTON, 2002). Por fazer parte do escopo do trabalho € importante
definir de maneira precisa o conceito de diversidade funcional.

Para (TILMAN, 2001) a diversidade funcional € o valor e a variacdo das
espécies e de suas -caracteristicas que influenciam o funcionamento das
comunidades. Com isso pode-se concluir que, medir a diversidade funcional significa
medir a diversidade de caracteristicas funcionais, que sdo componentes dos fenétipos
dos organismos que influenciam os processos na comunidade.

Como exemplo, pode-se imaginar duas comunidades (A e B) com 0 mesmo
namero de espécies. Se todas as espécies em A forem dispersas por aves, enquanto
gue as em B forem dispersas por mamiferos, aves, lagartos e pelo vento, mesmo que
ambas possuam o mesmo numero de espécies, B serd mais diversa por apresentar
espécies funcionalmente diferentes no que se refere ao tipo de dispersdo
(CIANCURSO et al., 2009).

A medida de diversidade funcional, consiste na soma dos comprimentos dos
bracos de um dendrograma® funcional, ou seja, um dendrograma gerado a partir de

uma matriz de “espécies x caracteristicas funcionais”. (PETCHEY; GASTON, 2002).

> Um dendrograma é um diagrama de &rvore usado frequentemente para ilustrar a disposicdo dos clusters
produzidos por agrupamento hierarquico.
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Figura 7. Calculo da medida funcional; (a) Matriz de funcional (b) Matriz de distancia obtida da
matriz funcional; (c) Dendrograma gerado a partir de agrupamentos da matriz de distancia e soma
de suas ramificagfes.

Com base na Figura 7, pode-se observar que inicialmente deve-se obter a
matriz funcional (espécies x caracteristica), em seguida converté-la para uma matriz
de distancias (MD). Feito isso, pode-se realizar agrupamentos da MD e produzir um
dendrograma. Por fim, calcula-se o comprimento total de ramificacbes do
dendrograma, achando os indices funcionais para um grupo de espécies ou de toda
uma comunidade.

Para uma melhor compreenséo da FD, é necessario fazer uma correlacéo entre

a biologia e a metodologia proposta, como apresentado na Figura 8.

BIOLOGIA METODOLOGIA

Comunidade ROI
Espécies Valor do pixel da ROI
Individuos Quantidade de pixel

de uma especie

Figura 8. Correlagdo entre os termos da biologia e o trabalho.
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2.3 RECONHECIMENTO DE PADROES E VALIDACAO DE RESULTADOS

Nesta secdo, € apresentado o reconhecimento de padrées, voltado a
classificacdo de padrbes, ou informagdes, que utilizam um conjunto de informacdes

estatisticas extraidas ou de um conhecimento prévio.

2.3.1 Maquina de Vetor de Suporte

A SVM é um método de aprendizagem supervisionada utilizada para atribuir
uma funcéo que classifique os dados de entrada em duas classes (VAPNIK, 1998).
Segundo Scholkopf e Smola (2001), diversas SVMs possuem uma
caracteristica que consiste na reducao do erro empirico de classificacdo, aumentando,
a medida dessa reducao, a margem geométrica de erro. Assim, esses métodos sao
denominados de maximum margim classifiers (classificadores de margem méaxima).
O conceito bésico de uma SVM é a constru¢cdo de um hiperplano como
superficie de decisédo, com o intuito de que as margens de separacao entre as classes
sejam maxima (SCHOLKOPF; SMOLA, 2001).
Segundo Lorena e Carvalho (2007), hiperplano € a separacao de duas regioes
através de uma superficie, em um espaco multidimensional, sendo que o numero de

dimensdes varia desde uma quantidade definida até uma quantidade infinita.

2.3.2 Meétricas de Desempenho

Quatro possiveis situacdes podem existir na avaliacdo de um sistema de
reconhecimento de padrbes voltado a area medica, relacionado ao diagnostico:
verdadeiro positivo (VP), definido pelo teste positivo e a presenca da doenca no
paciente; verdadeiro Negativo (VN), caracterizado pelo teste negativo e a néao
presenca da doenca no paciente; Falso Positivo (FP), onde o teste é positivo e 0
paciente ndo tem a doenca; E por fim, Falso Negativo (FN), definido pelo teste
negativo e a presenca da doenca no paciente.

Segundo BLAND (2000), € possivel calcular algumas estatisticas de
desempenho da metodologia através dos resultados dos testes, com o intuito de

avaliar o desempenho do classificador, como Sensibilidade (S), Especificidade (E), e
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Acuracia (A).
A sensibilidade é definida pela propor¢cdo de VPs identificados no teste,
indicando o quéao bom é o teste para identificacdo dos individuos doentes. O calculo

da sensibilidade é exibido na Formula 1.

VP

S=UPTFEN

(1)

A espeficidade é definida através da propor¢cédo de VNs identificados no teste,
indicando o quéo bom o teste sera atraveés identificacdo de individuos ndo doentes. O

calculo da espeficidade é exibido na Formula 2.

VN

E=yN+rp )

A acuracia é a razao entro o nimero de caso identificados de maneira correta

e 0 numero todas de casos na classificagédo.

4 VP + VN
" VP+VN+FP+FN

(3)

Vérios exames dos pacientes sdo medidos em uma escala numérica, onde a
sensibilidade e especificidade sdo dependentes da localizacao do ponto de corte (cut
off) entre os resultados positivos e negativos.

Com o intuito de uma melhor eficiéncia da relacéo adversa entre a sensibilidade
e a especificidade dos exames que apresentam resultados continuos, utilizou-se as
Curvas de Caracteristicas de Operacdo do Receptor (Receiver Operating
Characteristic - ROC), uma ferramenta bastante eficaz considerando a mensuracao e
especificacdo dos problemas no desempenho do diagnéstico na area meédica, por
permitir o estudo da variagdo da sensibilidade e da especificidade para diferentes
valores de corte da curva (MARTINEZ, 2003).

Segundo Cohen (1960), o indice Kappa é definido como o coeficiente de
concordancia de escalas nominais que pede a propor¢cao desta mesma concordancia,
apos a proporcéo de concordancia depois que ocorre a atribuicdo a casualidade e a

mesma é retirada de consideracao.
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Em suma, o coeficiente Kappa leva em consideracéo todos os elementos da
matriz de erros, em vez de daqueles que se localizam na diagonal principal da mesma,

ou melhor, a estimacdo da soma da coluna e linha marginais.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura disponivel traz trabalhos que possuem o mesmo objetivo da
metodologia apresentada. Enumeram-se a seguir alguns desses trabalhos.

Silva Neto (2016) desenvolveu um método de detecgdo automatica de massas
em imagens mamograficas digitais, utilizando o Algoritmo Partice Swarm Optmization
(PSO) e o indice de Diversidade Funcional. Os testes foram desta metodologia foram
realizados em mamas densas e nédo densas. Os melhores achados para as mamas
densas firam com a sensibilidade de 97,52%, especificidade de 92,28%, acuracia de
94,82%, uma taxa de falsos positivos por imagem de 0,38 e a curva FROC de 0,99.
Os melhores achados com todas as mamas densas e nao densas, apresentaram
95,36% de sensibilidade, 89,00% de especificidade, 92,00% de acuracia, 0,75 a taxa
de falsos positivos por imagem e 0,98 a curva FROC.

Sampaio (2015) desenvolveu uma metodologia computacional para deteccdo
automatica de massas mamarias, baseando-se na densidade da mama. Na etapa de
segmentacdo foram utilizados algoritmos genéticos, com o objetivo de criar uma
mascara de proximidade de textura e selecionar regides suspeitas em conter leséo.
Para reduzir o nimero de regides suspeitas erroneamente segmentadas, utilizaram-
se duas etapas de reducao de falsos positivos. A primeira reducéo de falsos positivos
usa o Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) e um
ranking de proximidade de textura extraidos das regifes de interesse. Na segunda, as
regides resultantes tém as suas texturas e formas analisadas pela combinacéo de
Arvores Filogenéticas e descritores geométricos, Padres Binarios Locais e SVM. Foi
alcada uma sensibilidade de 94,02%, especificidade de 82,28% e acuracia de 84,08%,
com uma taxa de 0,85 falsos positivos por imagem e uma area sob a Free-Response
ROC Curve (curva FROC) de 1,13 nas analises de mamas néo densas. Para mamas
densas, obteve-se uma sensibilidade de 89,13%, especificidade de 88,61% e acuracia
de 88,69%, com uma taxa de 0,71 falsos positivos por imagem e uma Area sob a
Curva FROC de 1,47.
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Carvalho (2012) apresenta uma metodologia de classificagcdo de regides
extraidas de mamografias em massa e ndo massa. E aplicado o indice de Diversidade
de MclIntosh, comumente usados em ecologia, para descrever a textura da regido de
interesse. O calculo deste indice € proposto em quatro abordagens: por meio do
Histograma, da matriz de coocorréncia de niveis de cinza, da matriz de comprimentos
de corrida de cinza e da matriz de comprimentos de lacuna de cinza. Para
classificacdo das regides em massa e ndo massa foi utilizado o classificador SVM. A
metodologia apresenta bons resultados, alcancando uma acuracia de 93,68%.

Sousa (2011) também desenvolveu uma metodologia de discriminagcédo e
classificacéo de regides massa e ndo massa. Para isso utilizou o indice de Diversidade
de Shannon Wiener, comumente aplicado para medir a biodiversidade em um
ecossistema, o qual descreve padrdes de regides de imagens de mama com quatro
abordagens: global, em circulos, em anéis e direcional. Para classificacao utiliza-se
o classificador SVM. Os resultados alcaram uma acuracia maxima de 99,8%.

Os trabalhos relacionados indicam que metodologias baseadas em descritores
de textura e reconhecimento de padrbes utilizando SVM, apresentam resultados
promissores para auxilio a deteccdo de massas em imagens mamograficas. Varios
trabalhos apresentam a taxa de acuracia acima de 90%. Porém, ainda € necessario
descobrir novas técnicas que melhorem estes resultados. Verificamos que a
classificacdo de ROIs da mamografia em massa e ndo massa € uma etapa essencial
nas metodologias de deteccdo de cancer de mama e que ha um potencial a ser
explorado em medidas que descrevam a textura e sejam baseadas em indices de
diversidade funcional.
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo é apresentada a metodologia proposta neste trabalho, com as
seguintes etapas: Na primeira etapa é realizada a aquisicdo das imagens da base
Digital Database for Screening Mammography (DDSM); na segunda etapa € realizada
a descricdo de textura, extraindo-se os indices de diversidade funcional como
caracteristicas das ROIs; na terceira etapa, realiza-se a classificacdo dos candidatos
em massa e ndo massa; e por fim, sdo apresentadas as formas de validacdo dos

resultados obtidos. A Figura 9 ilustra este processo.

[ J
° ¢ ¢ o
° ® . L4
AquisichoDe ¢ EXTRACAO DE CLASSIFICACAO VAL:)D:SCAO
° IMAGENS CARACTERISTICAS RESULTADOS

Figura 9. Etapas da metodologia proposta nesse trabalho.

3.1 AQUISICAO DE IMAGENS

A Digital Database for Screening Mammography é uma base publica de
imagens de mamografias. O objetivo desse banco € facilitar a pesquisa e
desenvolvimento de algoritmos para sistemas CAD, além de ser uma ferramenta de
ensino para formagao profissional.

O projeto DDSM é um esforco colaborativo que envolve as seguintes
instituicbes americanas: Massachusetts General Hospital, the University of South
Florida, Sandia National Laboratories, Washington University School of Medicine,
Wake Forest University School of Medicine (Departments of Medical Engineering and
Radiology), Sacred Heart Hospital e ISMD, Incorporated.

A base DDSM possui mais de 2500 estudos, sendo que cada estudo contém
quatro imagens da mama (projecdes Cranio Caudal - CC e Médio Lateral Obliquo -
MLO), juntamente com informacfes do paciente, do exame e dos equipamentos
utilizados. Todas as informagOes contidas em cada caso foram fornecidas por
especialistas (HEATH et al., 2001).

Neste trabalho foram utilizadas 1765 imagens de mamografias segmentadas,
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sendo: 765 imagens com a presenca de massa e 1000 sem o indicativo de anomalias.
Todas as ROls analisadas neste trabalho, foram extraidas do proposto em Silva Neto
(2016).

3.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Para a realizacéo desta etapa, foram utilizados como caracteristica de medida
das imagens analisadas, os indices de diversidade Funcional, conforme descrito na
secdo 3.2.1.2. Cada ROI possui 4 indices de diversidade funcional (FD1, FD2, FD3,
FD4). Cada indice funcional esta associado a uma matriz de coocorréncia e sua
respectiva configuracdo de distancia entre pixels e direcao.

Para a extracdo de caracteristicas de textura baseado em indices de
diversidade funciona, reduziu-se a imagem para 16 niveis de cinza, para reduzir o
tamanho da matriz de coocorréncia e reduzir o tempo de processamento. Foram
calculadas as matrizes de coocorréncia predefinidas para quatro angulacdes (0°, 45°,
90° e 135°) distancia entre pixels d = 8. Os indices gerados nas etapas subsequentes
sdo armazenados em um VC, para serem classificados posteriormente. Para facilitar
a compreensao, a Figura 10 ilustra como funciona o algoritmo responséavel pela etapa
de extracao de caracteristicas.
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Figura 10. Etapa de extragao de caracteristicas.
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3.3 CLASSIFICACAO

A classificacéo foi realizada com o uso do software Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA), que € um conjunto de algoritmos de aprendizado de
maquina para tarefas de mineracdo de dados. Contém ferramentas para pré-
processamento de dados, classificacdo, regressao, clustering, regras de associacao
e visualizacdo. Ele foi desenvolvido por um grupo de pesquisadores da Universidade
de Waikato, Nova Zelandia (HALL et al., 2009).

Os classificadores testados utilizaram o método k-fold cross validation para a
obtencéo dos resultados. Os dados foram divididos em 10 conjuntos, sendo 9 deles
para treinamento e 1 para testes. Este processo é repetido 10 vezes, de forma que o
conjunto escolhido para o teste sera diferente do anterior e no final € gerada uma

média dos resultados

3.4 VALIDACAO DE RESULTADOS

Para a validag&o dos resultados, utilizou-se as métricas de avaliacdo baseadas
em estatisticas como, Sensibilidade (S), Especificidade (E), Acuracia (A), taxa média
de falso positivos por imagem (FP/i) e Curva ROC area sob a curva Receiver-
Operating Characteristics (ROC) (Metz et al. 1086).

A sensibilidade demonstra o quanto a metodologia foi boa para detectar a
presenca de massas, a especificidade representa o quanto o método foi eficiente em
detectar a presenca de ndo massas, o0 kappa € uma medida de concordancia entre
observadores, a acuracia simula a taxa de acertos e a curva ROC descreve a
habilidade de separar corretamente o conjunto de ROIs em duas classes baseado na
fracdo verdadeiro positivo (especificidade) e na fracdo falso positivo (sensibilidade),

guanto mais proximo de 1 significa que a classificacao foi boa.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste trabalho foram analisadas e submetidas aos classificadores um conjunto
de 1.765 imagens pertencentes a base publica DDSM, sendo elas 765 massas e 1000
nao massas. As caracteristicas extraidas foram submetidas as métricas de avaliacao
Kappa (K), area sob a curva Receiver-Operating Characteristics (ROC), Sensibilidade
(S), Especificidade (E) e Acuracia (A) a partir do classificado SVM.

Devido aos resultados obtidos, foi necessaria a aplicacdo das métricas de
desempenho em outros classificadores para garantir a consisténcia dados obtidos. Os
classificadores adicionais utilizados foram o Multilayer Perceptrom (MLP); LibLinear;
Randon Forest (RF); Logistic Model Trees (LMT); REPTree; J48 e IBK.

Tabela 1. Resultados Obtidos em multiplos classificadores.

Classificadores FP/i K ROC S (%) E (%) A (%)
J48 0,032 0.9343 0,971 96,9 96,7 96,8
RandomForest 0,012 0.9746 0,996 99 98,6 98,8
MLP 0 1 1 100 100 100
LibLinear 0 1 1 100 100 100
SVM 0 1 1 100 100 100
LMT 0 1 1 100 100 100
REPTree 0,034 0.932 0,98 96,5 96,8 96,7
IBK 0,003 0.9942 0,997 99,7 99,7 99,7

Os resultados apresentados na Tabela 1 demonstram que o conjunto de
classificadores obteve resultado satisfatorio, com todas as medicdes de S, E e A
superiores a 95%. Com énfase aos classificadores MLP, LibLinear, SVM, LMT, que
obtiveram éxito de 100% na classificacdo entre massas e ndo-massas. Também
podemos destacar o classificador IBK, que sendo o segundo maior resultado, obteve
99,7% de Sensibilidade, 99,7% de Especificidade, 99,7% de Acuracia, 0.9942 no
indice Kappa e 0,997 de area sobre a curva ROC.

N&o tendo acesso aos codigos e especificacdo dos exames utilizados, a anélise
comparativa entre os resultados da metodologia proposta e trabalhos relacionados

ilustrados na Tabela 2, passa a ser meramente ilustrativa.
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Tabela 2. Comparacéo da metodologia com os trabalhos relacionados.

Trabalhos Base FP/i S (%) E (%) A (%)
Silva Neto (2016) DDSM 0,75 95,36 89 92
Sampaio (2015) DDSM 0,85 94,02 82,28 84,08
Carvalho (2012) DDSM - 90,1 - 93,68
Sousa (2011) DDSM - 91,5 94 99,85
Metodologia Proposta DDSM 0,003 99,7 99,7 99,7

O a metodologia de Silva Neto (2016) que trabalha com deteccédo de massas
utilizando Particle Swarm Optimization (PSO) e classificagdo utilizando indice de
diversidade Funcional, apresentou resultados inferiores nas métricas de desempenho
em relacdo a metodologia proposta, demonstrando assim que o trabalho traz
contribuicdes relevantes para o estudo do tema.

Observa-se na que a metodologia proposta apresenta valores significativos em
relacdo aos trabalhos relacionados, que usam a base DDSM, ocupando um lugar de

destaque, pois os valores encontrados séo bastante promissores.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O cancer mama € um dos tipos mais comuns de cancer, o diagndstico precoce dessa
doenca € essencial. Técnicas de processamento de imagens vem sendo usadas ha
construcao de sistemas, que tem como objetivo auxiliar o especialista no diagnéstico, desta
forma tornando seu trabalho menos cansativo e diminuindo as chances de erros.

Este trabalho apresentou uma nova metodologia para classificacdo de massas e ndo
massas em imagens de mamografia, usando descritores de textura baseados em indice de
diversidade funcional. A partir dos resultados obtidos pode-se concluir que a metodologia
apresentada atingiu com éxito o seu objetivo.

Para trabalhos futuros pretende-se testar a metodologia proposta em novas bases de
imagens, outros contextos e doengas. Além disso implementar a metodologia com outras

técnicas de aprendizado de maquina como deep learning.
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