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Resumo: O cancer de mama tem sido um dos tipos mais frequentes de cancer. Entre a populagado feminina,
esta neoplasia é a principal causa da morte para individuos entre 35 e 55 anos de idade. Apesar de ainda
ndo haver modos efetivos de prevenir o cancer de mama, o tratamento do cancer de mama em estagio
inicial proporciona maiores chances de cura ao paciente, além de um tratamento menos agressivo. Por isso,
a mamografia de rastreamento tem sido fundamental na deteccdao precoce desta neoplasia. Entretanto,
alguns resultados destes exames sao comprometidos por diversos fatores, entre eles a qualidade da ima-
gem mamografica. Neste cenario, a comunidade cientifica tem despendido esforcos visando a construgao
de sistemas CAD e CADx a fim de dar suporte ao processo de deteccao e diagndstico do cancer de mama
através de técnicas de processamento de imagens e visdo computacional em imagens médicas. Este artigo
apresenta uma proposta de metodologia para a construcao de um sistema CAD/CADx que auxilie o proces-
so de deteccdo e diagndstico de massas em imagens da mama.

Palavras-chave: Cancer de mama. Mamografia. Deteccdo. Diagndstico.

Abstract: Breast cancer has been one of the most frequent types of cancer. Among female population, this
disease is the major cause of death for women between 35 and 55 years of age. Although there is still no
effective ways to prevent breast cancer, the treatment of breast cancer at an early stage provides greater
chances of cure for the patient, and less aggressive treatment. For this reason, screening mammography
has been instrumental in the early detection of this malignancy. However, some results of these tests
are compromised by several factors, including the quality of the mammographic image. In this scenario,
the scientific community has made efforts aimed to building CAD/CADx systems to support the process
of detection and diagnosis of breast cancer using techniques of image processing and computer vision in
medical imaging. This article proposes a methodology for building a CAD/CADX to assist the process of
detection and diagnosis of masses in breast imaging.

Keywords: Breast cancer. Mammography. Detection. Diagnosis.

Resumen: El cancer de mama es uno de los tipos mas frecuentes de cancer. Dentro del grupo femenino,
este tipo de cancer es la principal causa de muerte en mujeres entre 35 y 55 afios de edad. Aunque adn
no hay formas efectivas de prevenir el cancer de mama, el tratamiento del cancer de mama en una etapa
temprana proporciona mayores posibilidades de curacidn para el paciente, y menos tratamiento agresivo.
Por esta razon, la mamografia ha sido fundamental en la deteccidn precoz de esta neoplasia. Sin embargo,
algunos de los resultados de estos ensayos se ve comprometida por varios factores, incluyendo la calidad
de la imagen mamografica. En este escenario, la comunidad cientifica ha realizado esfuerzos encaminados
a la construccién de sistemas CAD / CADx para apoyar el proceso de deteccion y diagndstico de cancer de
mama utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y visidon por computador en imagenes médicas.
En este articulo se propone una metodologia para la construccién de un sistema CAD / CADX para ayudar
en el proceso de deteccion y diagndstico de las masas en imagenes mamarias.

Palabras clave: Cancer de mama. Mamografia. Deteccion. Diagndstico.

1 INTRODUGCAO

O termo céncer refere-se a um grande con- o crescimento anormal da célula e que pode
junto de doencas que afetam qualquer parte invadir outros 6rgdos. Tal processo & conhe-
do corpo, tendo como principal caracteristica cido como metastase e é a principal causa de
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morte por cancer (WORLD HEALTH ORGANI-
ZATION, 2012).

No ano de 2008, o cancer levou 7.6 milhdes
de pessoas ao ébito no mundo todo, equivalen-
te a 13% de todas as mortes ocorridas naquele
ano, sendo que os principais tipos de cancer re-
gistrados naquele ano sdo o de pulmao, esto-
mago, figado, colo e o de mama. Cerca de 30%
das mortes por cancer sao devidos aos cinco
principais riscos comportamentais e alimenta-
res: indice de massa corporal elevado; baixa
ingestdo de frutas, legumes e verduras; a falta
de atividade fisica; tabagismo e uso de alcool
(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2012).

No Brasil, estimativas apontam que
518.510 novos casos de cancer serao registra-
dos no ano de 2012, onde 257.870 casos sur-
girdo no sexo masculino e 260.640 no grupo
feminino. Para o grupo feminino, o cancer de
mama sera o predominante, representando
52.680 novos casos, 27,9% de todos os novos
casos de cancer no grupo feminino (INSTITUTO
NACIONAL DO CANCER,2012). Ainda segundo
o Instituto Nacional do Cancer (2012), o estado
do Maranhdo encerrard o ano de 2012 com
460 novos casos de cancer de mama, sendo
que 190 casos surgirdo na capital, Sdo Luis,
representando uma taxa bruta de 35,65 de in-
cidéncia para 100 mil habitantes.

A melhor forma de combater o céncer de
mama ainda reside na deteccao precoce do
mesmo, dai a importancia da realizagdo da
mamografia de rastreamento, principalmente
para as mulheres acima dos quarenta anos de
idade, dentro do grupo de risco (AZEVEDO;
PEIXOTO, 1993). Quando encontrado em esta-
gios iniciais, possibilita um tratamento menos
agressivo e com maiores chances de cura ao
paciente. Visando promover a saude publica
de qualidade, o governo brasileiro criou a Lei
11.664/2008 que entrou em vigor em 29 de
abril de 2009 a qual dispde sobre a efetivacao
de acbes de saude que assegurem a preven-
cdo, a deteccdo, o tratamento e o seguimen-
to dos canceres do colo uterino e de mama,
no ambito do Sistema Unico de Saude - SUS.
Além disso, diversas campanhas foram feitas
a fim de conscientizar as mulheres, principal-
mente as que estao dentro do grupo de risco,
da importancia da mamografia.

Tais campanhas levaram ao recorde de
2.139.238 de mamografias realizadas em
2012 pelo Sistema Unico de Saude (SUS), re-
presentando um aumento de 41% no numero
de mamografias entre as mulheres na faixa
prioritaria (50 a 69 anos) se comparado ao
mesmo periodo de 2010. No Maranhdo, o
Sistema Unico de Saude (SUS) realizou 28.984
mamografias no ano de 2012, representando,
até entdo, um aumento de 10% se comparado
com o mesmo periodo de 2011.

1.1 O problema

Apesar de a mamografia ser grande aliada
na deteccao precoce do cancer de mama,
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varios fatores tém interferido na analise da
mesma, resultando em falhas nos laudos emi-
tidos por radiologistas que variam entre 10%
a 30% (BIRD; WALLACE; YANKASKAS, 1992).
Em entrevista recente, o secretario de Atencao
a Saude, Helvécio Magalhaes, do Ministério da
Saude, afirmou que algumas cidades do Brasil
chegam a ter até 50% de dificuldade de leitura
e de diagnéstico fazendo uso da mamografia.

Tais ocorréncias levaram o Ministério da
Saulde a instituir o Programa Nacional de Qua-
lidade em Mamografia (PNQM) com o objetivo
de minimizar os riscos associados ao uso dos
raios-X, assim como garantir a qualidade no
diagnostico.

Diversos fatores contribuem para uma
possivel falha na deteccdo ou caracterizagdo
do cancer de mama, em geral podemos citar
0 uso de técnicas radiograficas inadequadas,
lesdo com caracteristicas sutis ou incomuns,
erro de interpretacao e, principalmente, a res-
tricdo de resolucdo e contraste da imagem da
mamografia que resultam na diminuicao da vi-
sualizagdao de tumores de mama e microcalcifi-
cacoes em pacientes com tecido fibroglandular
denso (HUYNH; JAROLIMEK; DAYE, 1998).

1.2 Sistemas CAD/CADx

Diante deste cenario, técnicas de proces-
samento de imagens e visdao computacional
tém sido adotadas para dar suporte aos espe-
cialistas da area, a fim de minimizar os erros
envolvidos no diagndstico médico em busca
de lesdes no parénquima mamario através do
uso de médicas da mama. Tais técnicas tém
servido como suporte para a construcdo de
sistemas de deteccao auxiliado por computa-
dor (CAD - Computer-Aided Detection) e siste-
mas de diagnostico auxiliado por computador
(CADx - Computer-Aided Diagnosis).

Esses sistemas tém sido de grande im-
portancia para diminuicdo dos erros dos diag-
nosticos, atuando como uma segunda opinido
médica onde o especialista corrobora ou ndo
com o laudo dado por estes sistemas. Pesqui-
sas demonstram que os casos de acertos no
laudo de cdncer de mama poderiam ser au-
mentados de 5% a 15% caso sejam utilizados
sistemas CAD (FREER; ULISSEY, 2001).

De forma geral, as metodologias utilizadas
por sistemas CAD/CADx baseiam-se no fluxo
das etapas do processamento de imagens,
representado pela Figura 1. O processamen-
to digital de imagens envolve processos cujas
entradas e saidas sdo imagens e, além disso,
envolve processos de extracao de atributos de
imagens até - e inclusive - o reconhecimento
de objetos individuais.

Varios trabalhos tém sido propostos a fim
de auxiliar a deteccdo precoce desta neopla-
sia. Em Giuliato, Barcellos e Dias, (2008) é
utilizado um filtro de suavizacao anisotrdpica
via Equagdes Diferenciais Parciais na fase de
pré-processamento para a detecgao de regides
suspeitas em mamografias. Em Zhang (2011)
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€ proposto um algoritmo automatico para de-
teccdo de tumores em imagens mamograficas
atraves do uso da logica de fuzzy.

Figura 1 - Representacao das etapas do processa-
mento de imagem

Aquisi¢iio de Pré- )
processamento ’ Segmentagdo

Caracterizagao ]
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Fonte: Gonzalez e Woods (2000).

Este artigo propde uma nova metodologia
capaz de dar suporte ao diagndstico médico
na tarefa de deteccdo de anomalias na mama
através do uso de imagem médica da mama.
Para tal, € sugerido o uso de técnicas de realce
da imagem analisada e o uso de algoritmos
de segmentacao em grafo para a extracdo de
regides de interesses. Por fim, algumas abor-
dagens sdo utilizadas a fim de minimizar o
numero de regides que serdo analisadas e as
remanescentes sdo caracterizadas através de
indices de diversidades para classifica-las com
0 uso de maquinas de vetores de suporte.

Este artigo apresenta, primeiramente,
conceitos tedricos acerca das técnicas
empregadas na construgdao da metodologia
proposta. Tais conceitos englobam o CLAHE e
Mean-Shift para o realce da imagem, o uso de
algoritmo de segmentacdo baseado em grafo,
indices de diversidade de espécie com matriz de
co-ocorréncia e run-length para caracterizacdo
das regides e o uso de maquinas de vetores de
suporte para classificar as regides sob analise.
Na segunda parte, sao apresentadas as etapas
seguidas na metodologia utilizando os conceitos
abordados previamente. Por fim, sdo exibidos
os resultados obtidos nos testes realizados e
uma discussao final sobre o assunto.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Esta segao descreve os principais concei-
tos tedricos empregados na construcao da me-
todologia proposta neste trabalho.

2.1 Realce de imagem

Como discutido anteriormente, grande
parte das mamografias realizadas apresentam
baixa qualidade na imagem produzida, o que
torna o processo de deteccdo de neoplasias mais
dificil. Portanto, é importante para o sucesso da
metodologia que todas as estruturas do parén-
quima mamario apresentem um bom contraste
em relagdo aos outros elementos. Diante dessa
tarefa, o CLAHE e o Mean-Shift tém se demons-
trado eficazes para o a realce dessas estruturas
e ambos sdo explicitados a seguir.

O Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization, CLAHE (PISANO, 1998), obje-
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tiva realgar a imagem através da andlise de
diversos histogramas, onde cada um corres-
ponde a uma regido da imagem e entdao cada
histograma é equalizado a fim de redistribuir
os valores de luz da imagem. Tal técnica tem
a vantagem de proporcionar um bom contras-
te na imagem, mesmo que a distribuicao dos
valores dos pixels ndao seja similar em torno de
toda a imagem.

JA o Mean-Shift (COMANICIU; MEER,
2002) é uma técnica, um procedimento intera-
tivo que localiza os maximos de uma fungdo de
densidade a partir dos dados discretos amos-
trados dessa funcdo. Para cada ponto, o algo-
ritmo delimita uma regido onde sera calculado
o centro de massa do mesmo. Encontrado o
centro de massa, essa regido é deslocada de
tal forma que o centro dela fique sobre o local
onde o centro de massa foi calculado.

Ambas as técnicas podem ser combinadas
de tal forma que o resultado produzido consis-
te em estruturas bem definidas e com ausén-
cia de ruidos.

2.2 Segmentacao baseada em grafo

A segmentacao de uma imagem visa de-
limitar regibes de interesses presentes na
imagem. Varios algoritmos e técnicas de seg-
mentagao tém sido propostos, cada um apre-
sentando um comportamento e resultado pe-
culiar. Em geral, as técnicas mais utilizadas
por algoritmos de segmentacdao baseiam-se
na analise de descontinuidade, presenca de
bordas e disposicao da intensidade dos pixels
na imagem.

Uma técnica que tem sido amplamente uti-
lizada para segmentar imagens € o uso do par-
ticionamento de grafos. Dada uma imagem 1,
pode-se construir um grafo G = (V,E,W), com
os pixels de I modelados como nds do grafo (V),
e pixels com distancia < Gr sdo conectados por
uma aresta do grafo (E). Um valor de peso W(i,j)
mensura a probabilidade dos pixels i e j perten-
cerem a mesma regido. A particdo deste grafo
prové a segmentagdo de regides da imagem.

O particionamento de um grafo correspon-
de ao corte do mesmo originando subgrafos,
em que e tal corte é associado a um valor al-
gébrico que representa o grau de semelhanca
entre as componentes disjuntas geradas. Este
valor pode ser calculado através da Equacao 1.

Equacao 1

Cortefd,B) = Z plij)
i€d, jeR
onde p(i,j) corresponde ao peso da aresta que
conectava os dois subgrafos gerados.

De modo geral, as técnicas de segmen-
tacdo baseada em grafo tentam minimizar o
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custo do corte, porém tal pratica pode levar a
baixa qualidade de segmentacao, tendo em vista
que o calculo do custo ndo leva em considera-
¢3o o0 numero de vértices presentes em cada um
subgrafo, podendo acontecer, assim, segmenta-
gOes triviais como mostrados na Figura 2.

Figura 2 - Imagem representando segmentacao de
baixa qualidade. A ponderacdo das arestas € inver-
samente proporcional a distancia entre eles. Portan-
to, uma abordagem de segmentacdo baseada ape-
nas no corte minimo nos sugere o corte minimo 1
e 2, enquanto que o corte desejavel é representado
pela linha tracejada.

Corte Minimo 2
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Fonte: Shi e Malik (1997)

Como pode ser observado na imagem
anterior, pontos isolados tém preferéncia no
corte devido a minimizacao no valor produzi-
do por este corte. Visando resolver este pro-
blema, Shi e Malik (2000) propdem um novo
calculo no custo do corte que gera subgrafos
com quantidade de nés mais balanceados. Tal
calculo é obtido pela Equacdo 2.

Equacao 2

Cut(4,B)

T =
NCutid, B) Volume (4) x Volume (B}

Esta funcao pode ser reescrita usando uma
fungdo indicadora de grupo binario X, € {0,1}",
comX(i)=1 se o pixel i pertence ao segmento /.

Seja X = [X1,X2] e D uma matriz diagonal
onde D(,j) =2 W (,j). O critério utilizado para
a quantidade da segmentacao é definido como:

Equacan 3

2
10X wx
maximize =(X) = 3 Z R

Uma funcdo de custo k-way generalizada
pode ser definida como X = [XI, ... ,XK]. En-
contrar a particao Ncut étima do grafo é uma
tarefa NP-complexo. A técnica de particdo de
um grafo de espectro permite solucionar este
problema usando uma solugdo em um espaco
continuo pela computacdo do autovetor K cor-
respondente ao maior autovalor K em:
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Equacac 4

WV = ADV

A qualidade global da segmentacao depende
da afinidade par a par dos pixels no grafo, quesito
que é levado em conta na ponderacao do grafo.
Duas simples, mas eficientes, medidas de afini-
dade sao: intensidade e contorno.

Para a intensidade, é levado em conta o fato
de que pixels que estdo proximos e possuem in-
tensidades similares, provavelmente pertencem
ao mesmo grupo. Portanto, a ponderacao do
grafo pode ser seguida através da Equacao 5.

Equagdo 5
W= e, -xll i, - £l
I—.I"e,_,l,l — e

i, T,

onde X e I denotam a localizagao e intensidade
do pixel, respectivamente. Conectar pixels pela
intensidade é Util para juntar partes disjuntas
do objeto. Porém, devido a heterogeneidade
da textura, levar em conta somente a intensi-
dade ndo garante boas segmentacoes.

Outra caracteristica de uma imagem que
pode ser levada em conta na ponderacdo do
grafo é a presenca de bordas, pois, de modo
geral, as bordas da imagem constituem uma
provavel fronteira para os objetos presentes
na mesma. Tal quesito é particularmente util
quando o fundo da imagem possui valores de
intensidades semelhantes ao corpo do objeto,
como mostrado na Figura 3.

Figura 3 - Imagem extraida de Malik et al. (2001). A
esquerda, imagem original com bounding box demons-
trando a regido a ser analisada. Pixels P1, P2 e P3 com
intensidades similares, porém uma borda separa P1 e
P3, mas nao P2 o que sugere que P1 e P2 pertencem a
um mesmo objeto, enquanto P3 pertence a outro

Fonte: Malik et al. (2001)

A afinidade entre dois pixels pode ser men-
surada através da magnitude das arestas da
imagem entre ambos, conforme a Equacao 6.

Equacio G

mll'll wlim L) | et [

Weiijl=e oC

onde line(i,j) € uma linha reta ligando os dois
pixels i e j; e Edge(x) é o peso da aresta na
localizacao x.
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2.3 Indices de diversidade

Os indices de diversidade de espécies sdo
indices que sao utilizados geralmente em in-
vestigagbes demograficas e de biodiversi-
dade, tais indices mensuram o qudo hetero-
géneo é a amostra em analise. Estes indices
podem ser aplicados ao processamento de
imagem fazendo uma analogia dos elementos
da imagem com elementos da natureza. Cada
ROI (Region of Interest) da imagem passa a
ser considerada uma amostra do estudo e cada
elemento dessa amostra, neste caso os pixels,
pode ser considerado uma espécie.

a) Indice de Simpson

Indice de Simpson é um dos parametros
que permitem medir a riqueza de organismos.
Para isso, ele utiliza o nimero de espécies
em seu habitat e abundancia relativa de cada
espécie. O indice de Simpson representa a
probabilidade de que dois individuos dentro de
um mesmo habitat sejam escolhidos aleatoria-
mente e ambos pertengam a mesma espécie.
O indice é dado pela seguinte equacao:

Equacda 7

_ Zimi(ni— 1)

S=ETN-1)

onde:

+S é o indice de Simpson;

+ N é o niUmero total de todos os individuos;
+n € 0 numero de individuos por espécie.

b) Indice de Shannon

O indice de Shannon, ou indice Shannon-
Weaver ou indice do Shannon-Wiener ¢ um
indice de diversidade usado para mensurar
a entropia dos dados. Tal indice pode ser
calculado pela seguinte férmula:

Equacdo &
5
H=- E p,Inp,
1=1

onde:
« H’ é o indice de Shannon

«+ S O numero de espécies.
também de riqueza.

+ N O numero total de todos os individuos.

+ P, € abundancia relativa de cada espécie,
calculada pela proporcao dos individuos
de uma espécie pelo nimero total dos
individuos na comunidade.

Chamado

c) Indice de McIntosh

O indice de McIntosh é outro indice de di-
versidade ecoldgica que pode ser calculado
pela seguinte expressao:
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Equacgdo 9
N-U

= — -

N— N

onde:
+ D é o indice de McIntosh;

« N é o numero total de individuos da
amostra;

+ U é calculado por:

Equacgdo 10

onde:
« N, € o numero de individuos pertencen-
tes a i-esima especie.

2.4 Matriz de co-ocorréncia e Run-Length

Durante a descricao da regido de interesse,
€ importante que além da distribuigdo intensi-
dade de cinza, também seja levada em consi-
deracdo a disposicao espacial de cada elemen-
to, permitindo uma descricdo mais precisa da
regiao.

Portanto, o uso de um simples histograma
de uma dimensdao nao possibilita uma descri-
cdo apropriada da regido, visto que uma regido
em preto e branco disposta da forma de um
tabuleiro de xadrez seria descrita da mesma
forma que uma regido do mesmo tamanho e
com metade preta e a outra metade branca.
Neste caso, uma melhor descricdo da regido é
obtida com o uso da matriz de co-ocorréncia.

A matriz de co-ocorréncia de uma imagem
I quantizada em N niveis de cinzas para dado
um angulo @ e uma distancia d é representada
por uma matriz M, . onde M(p,q) indica a quan-
tidade de ocorréncias onde um pixel de inten-
sidade ¢ é vizinho de um pixel de intensidade
p a uma disténcia d e formando um angulo @
com o0 mesmo.

Ja a matriz Run-Length codifica a textura
levando em consideragao a quantidade de vezes
gue um mesmo nivel de cinza aparece em uma
sequéncia de um determinado tamanho e uma
determinada diregdo.

3 METODOLOGIA PROPOSTA

Este trabalho propde uma metodologia
para auxiliar a tarefa de deteccdo de neopla-
sias através do uso de imagens digitalizadas
de mamografias.

Nao entraremos em detalhes sobre o pro-
cesso de aquisicao das imagens, primeira etapa
do processamento de imagens, por estar fora
do objetivo deste trabalho, ja que as imagens
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utilizadas sdo provenientes da base de dados
que é colocada a disposicdo da comunidade
cientifica, mais conhecida como MIAS (Su-
ckling, 1994).

Figura 4 - Etapas da metodologia desenvolvida

Melhoramento ‘ Segmegtagéo » Redugdo de Descrigdo e
da Imagem Baséiaffoem Falsos Positivos| Classificagdo

Fonte: Elaborada pelo autor

Nas secOes seguintes, serdao descritas as
abordagens adotadas em cada etapa da meto-
dologia, descrita na Figura 4.

3.1 Melhoramento da imagem

O uso de imagens mamograficas que apre-
sentam boa qualidade torna-se um fator de-
cisivo para o sucesso dos sistemas de auxilio
a detecgdo. Por este motivo, fez-se necessa-
rio suprimir os ruidos e realgar as estruturas
internas da mama através de procedimentos
aqui descritos.

Grande parte dos ruidos esta presente no
fundo da imagem mamografica, por isso a pri-
meira etapa desta metodologia visa extrai-lo
através da aplicagdo da funcdo gaussiana de
tamanho 12, seguida de uma binarizagao com
limiar 128.

Posteriormente, é utilizado o CLAHE com
contraste igual a 0,018, para obter uma
imagem em que as estruturas de alta densida-
de sejam destacadas e que preserva associa-
cOes locais de intensidades.

Em seguida, o resultado do CLAHE é com-
binado com o MeanShift proporcionando um
contraste das estruturas internas da mama e
diminuindo os ruidos presentes nesta regido.
Ao fim dessas etapas, a imagem ja esta pronta
para ser segmentada. A figura abaixo apresen-
ta os resultados obtidos na etapa de melhora-
mento.

Figura 5 - Sequéncia seguida na etapa de melhora-
mento da imagem. (a) Imagem Original. (b) Ima-
gem apo6s a extragdo do fundo, (c) Utilizacdo do
CLAHE,

(d) Utilizagdo do Mean-Shift
2

(a)

(b) (©)

Fonte: Elaborado pelo autor
3.2 Segmentacao baseada em grafo

Apds a etapa de melhoramento da imagem,
é realizada a segmentacgdo, responsavel por
dividir uma imagem em multiplas regiGes ou
segmentos de interesse.

A segmentacao baseada em grafo tem
demonstrado resultados satisfatérios quando
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aplicado em imagens mamograficas que apre-
sentam o parénquima mamario realcado e com
o fundo previamente extraido. Ao fim da reali-
zacao dos testes, cada imagem foi segmenta-
da trés vezes, variando o niumero de segmen-
tos em 30, 35 e 40. A mudanga no ndmero
de segmentos em cada segmentagao realiza-
da nao ocasionou alteragbes significativas na
gualidade da segmentacdo obtida. A Figura 6
representa o resultado obtido com o uso da
técnica de segmentacdo que fora apresentada.

Figura 6 - Imagem mdb265, MIAS. a) Imagem com
histograma equalizado e fundo extraido, b) resulta-
do da segmentagao com 30 grupos

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3 Reducao de falsos positivos

A saida da etapa de segmentacdao de
imagem é formada por multiplos grupos onde
todo pixel da imagem de entrada pertence
exatamente a um grupo. Contudo, como pode
ser visto na Figura (a), alguns desses grupos
podem ser descartados facilmente por repre-
sentarem regides que apresentam caracteris-
ticas bem diferentes de uma regidao corres-
pondente a uma massa, por exemplo, o fundo
da imagem mamografica pode ser removido
fazendo uma analise do formato geométrico
do mesmo. A remocdo desses grupos confere
uma reducdo nas taxas de falso positivo, além
de diminuir o custo computacional empregado
para a execucao desta metodologia. As caracte-
risticas que sdo analisadas nessa fase incluem
a dimensdo do grupo, nimero de pixels pre-
sentes no grupo, analise da forma geométrica,
homogeneidade e média da intensidade.

Figura 7 - Comparativo do resultado da fase de re-
dugdo de falsos positivos. (a) Imagem mamografica
segmentada, (b) Um Unico grupo restante apds a
fase de reducao de falsos positivos. Cada grupo ge-
rado pela segmentacgdo esta representado por uma
cor diferente na imagem e a demarcagao em ver-
melho em (b) representa a regido que o especialista
destacou como suspeita
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Fonte: Elaborado pelo autor

Em geral, regides de massas apresentam
alta densidade, portanto, altos valores de in-
tensidade na imagem. Em razao dessa carac-
teristica, um dos critérios adotados para des-
carte dos grupos é a verificagdo da média da
intensidade de cada grupo, sendo utilizado um
limiar que avalia se essa regido é suspeita ou
ndo de apresentar uma massa.

Outro aspecto caracteristico de regides de
massa € a homogeneidade da textura que esta
regido apresenta. Portanto, com o calculo do
desvio padrdo das intensidades dos pixels pre-
sentes no grupo, alguns grupos que apresen-
tam desvio padrao elevado podem ser descar-
tados.

Por fim, é feita uma analise sobre o formato
geométrico do grupo analisado, pois uma
regiao de massa possui hormalmente um com-
portamento geométrico circular (RANGAYYAN
et al., 1997). Para esta anadlise é utilizado o
template matching com um modelo circular e
espiculado, visto que na maioria das vezes o
cancer de mama apresenta contorno irregular,
impreciso e espiculado.

3.4 Descrigao e classificacao

Na etapa de descricdo é realizada a extra-
cao de atributos dos grupos oriundos da etapa
anterior para que posteriormente esses dados
possam ser analisados e classificados, trans-
formando, assim, informagao em conhecimen-
to.

Para tal, é importante a andlise nao
somente dos grupos em si, mas também das
regioes vizinhas ao grupo de tal forma que seja
realizada uma descricdo mais rica e precisa
em detalhes da regido. Portanto, cada analise
é feita em relagdo as seguintes extracoes dos
grupos:

1. Cruz: A regido é extraida em um
formato de cruz, para isso, a regido central
da cruz corresponde ao menor quadrado en-
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volvente a regido e as quatro pontas da cruz
sao as regides vizinhas da regido central que
distam 30 pixels da ROL.

Figura 8 - Regido extraida com formato de cruz

Fonte: Elaborado pelo autor

2. Elipse: Regido referente a menor elipse
que envolve toda a regiao da ROI.

Figura 9 - Regido extraida com o formato da menor
elipse envolvente

Fonte: Elaborado pelo autor

3. GAP: A regido extraida compreende um
quadrado onde cada um dos seus lados possui
um tamanho de 60 pixels maior em relagao ao
menor quadrado que envolve a regiao.

Figura 10 - Regido extraida com folga (GAP)

Fonte: Elaborado pelo autor
4, Somente ROI: A regido extraida é

exatamente a regido segmentada, ou seja, o
menor quadrado envolvente sem o fundo.
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Figura 11 - Extragdo da regido igualmente como ela
foi segmentada

Fonte: Elaborado pelo autor

5. Minimo Quadrado: A regido extraida
corresponde ao menor quadrado envolvente.

Figura 12 - Regido extraida equivalente ao menor
quadrado envolvente da regido.

-
=

Fonte: Elaborado pelo autor

Para descrever as caracteristicas das
regides, sdo utilizados indices de diversida-
de de espécies e, posteriormente, para cada
indice é calculado a matriz de co-ocorréncia e
run-length objetivando a descricao da disposi-
cao desses indices nessas regioes.

3.5 Avaliacao dos resultados

Duas medidas importantes para avaliar a
metodologia sdo: a sensibilidade e a acuracia.
A sensibilidade é a medida de acerto da meto-

dologia levando em conta somente as regides
que apresentam neoplasia, calculada por:

Equacdo 11

S=VPI{VP + FN)

onde:

* S é a sensibilidade;

« VP é a quantidade de regides que foram
indicadas pela metodologia como uma
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regiao que apresenta neoplasia e de fato
€ uma regido com neoplasia;

e FN é a quantidade de regides que foram
indicadas pela metodologia como uma
regiao que ndo apresenta neoplasia,
mas, na verdade, esta regido apresenta
neoplasia.

Ja a acurécia representa a taxa de acerto
global da metodologia. Tal medida pode ser
calculada por:

Equagdo 12

P FP + VN

“VP+FP+VN+FN

onde:

» A é a acuracia;

e VP é a quantidade de regides que foram
indicadas pela metodologia como uma
regiao que apresenta neoplasia e de fato
€ uma regidao com neoplasia;

« FN é a quantidade de regides que foram
indicadas pela metodologia como uma
regido que nao apresenta neoplasia,
mas, na verdade, esta regido apresenta
neoplasia.

e VN é a quantidade de regides que foram
indicadas pela metodologia como uma
regiao que nao apresenta neoplasia e de
fato € uma regido sem neoplasia;

« FP é a quantidade de regiGes que foram
indicadas pela metodologia como uma
regiao que apresenta neoplasia, mas,
na verdade, esta regido ndo apresenta
neoplasia.

4 RESULTADOS

Ao todo, foram utilizadas 74 imagens da
base MIAS (SUCKLING et al., 1994) para a re-
alizacdao dos testes, sendo que cada imagem
utilizada apresenta pelo menos uma regiao de
massa. Como o numero de segmentos pouco
interferiu na qualidade de segmentacao, foram
utilizadas somente as imagens segmentadas
em 40 grupos.

Para o calculo dos limiares utilizados na
etapa de reducao de falsos positivos, foram
utilizadas oito imagens que mais represen-
tam todas as imagens presentes na base para
extrair as ROIs referentes a regido com nddulo
e entdo foi utilizada a média da intensidade e
do desvio padrdao encontrado nessas regides
como limiares. Os valores obtidos para estes
limiares foram 180 para a média e 37,8 para o
desvio padrao. O limiar utilizado para o indice
de circularidade foi 0,45, sendo estimado em-
piricamente. Apds a fase de reducao de falsos
positivos, a metodologia apresentou 85% de
sensibilidade e uma taxa média de falso posi-
tivos de 6,67.
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Apos a redugdo de falsos positivos e ex-
tracdo das caracteristicas das regides resul-
tantes, foram utilizados 200 casos de grupos
gue continham alguma regiao de massas e 200
regides que nao correspondem a uma massa
para o treinamento do SVM. Na fase de predi-
cdo, foram utilizadas 395 regides de massas e
1750 de regides normais para cada codificagao
de textura realizada.

A Tabela 1 apresenta as cinco melho-
res abordagens levando em consideracao as
menores taxas da média de falsos positivos
por imagem, enquanto que a Tabela 2 exibe os
cinco melhores resultados obtidos, levando-se
em consideragdao as maiores taxas de sensibi-
lidade.

No geral, pode-se perceber que as técni-
cas que resultam em menores taxas de falsos
positivos por imagem nao necessariamente
implicam em uma boa taxa de sensibilidade,
ou seja, em acertos dos casos onde ha uma
anomalia. Este fato pode ser comprovado
comparando a Tabela 1 com a Tabela 2, onde
nenhuma das cinco metodologias que apresen-
taram as menores taxas média de falsos posi-
tivos por imagem nao fazem parte das cinco
melhores taxas de sensibilidade.

O indice de Simpson foi o indice que mais
resultou em acertos nas regides com alguma
displasia, além disso, é valido notar que o
calculo do indice levando-se em consideracdo
o formato geométrico de cruz gerou tanto a
maior sensibilidade quanto a menor taxa da
média de falsos positivos por imagem.

5 CONSIDERAGCOES FINAIS

Diante dos problemas enfrentados diaria-
mente por profissionais da salde na tarefa

Detecgao de massas em imagens

de identificar neoplasias presentes na mama
através das imagens radiograficas da mesma,
os sistemas computacionais de auxilio a de-
teccdo e diagndsticos tém demonstrado ser
de grande utilidade para realizagdao dessas
tarefas, proporcionando uma reducao nos
casos de falsos negativos e, consequentemen-
te, elevando o grau de confianca no diagnds-
tico médico.

Por outro lado, o emprego desses sistemas
tem evitado que alguns procedimentos invasi-
vos tenham que ser realizados para constatar
a opinido médica sobre o caso analisado. Além
disso, as técnicas computacionais apresenta-
das tém sido cada vez mais Uteis na tenta-
tiva de melhorar a qualidade da imagem em
analise, visto que, em grande parte, a quali-
dade da imagem adquirida esta diretamente
relacionada com a tecnologia empregada nos
mamagrafos e a aquisicdo de mamagrafos mo-
dernos implica em alto custo financeiro.

E valido salientar que apesar das grandes
contribuicdes dadas por sistemas de apoio a
decisdao, nenhum desses sistemas visa substi-
tuir ou invalidar o diagndstico médico, mas sim
corroborar e garantir mais confiabilidade tanto
para o médico quanto ao paciente.

Em relagdo a metodologia proposta, perce-
be-se que os indices de diversidade configuram-
-se uma boa forma de descrever a textura das
regides analisadas e que o formato geométrico
utilizado para o calculo desses indices é uma
variavel que deve ser levada em conta, visto
gue as regides vizinhas a uma regido de massa
também apresentam caracteristicas peculiares.

A metodologia apresentada neste trabalho
mostrou-se promissora no sentido de identi-
ficar e classificar anormalidades presentes no
parénquima mamario, apresentando resulta-

Tabela 1 - Cinco melhores resultados em relacdo a média de falsos positivos por imagem

i . Média FP/ . L
Regiao Tecnica Imagem Sensibilidade Acuracia
Cruz Shannon e McIntosh com Matriz de Co-ocorréncia 7,22 0,81 0,72
Cruz Shannon com Matriz de Co-ocorréncia 7,84 0,79 0,69
Gap Shannon e Mclntosh 8,11 0,64 0,65
Elipse Shannon e McIntosh com Matriz de Co-ocorréncia 8,38 0,82 0,68
Elipse McIntosh 8,70 0,70 0,64
Fonte: Elaborado pelo autor
Tabela 2 - Cinco melhores resultados em relagdo a taxa de Sensibilidade
Regido Técnica Média FP/Imagem | Sensibilidade | Acuracia
Cruz Simpson 17,91 0,90 0,36
Elipse Simpson com Matriz de Co-ocorréncia 15,31 0,85 0,44
MINQUAD | Simpson com Matriz Run-Length 16,58 0,83 0,40
Elipse McIntosh com Matriz de Co-ocorréncia 14,61 0,82 0,46
Elipse Shannon e McIntosh com Matriz de Co-ocorréncia 8,38 0,82 0,68
Fonte: Elaborado pelo autor
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dos satisfatérios nos testes realizados. Além
disso, é possivel obter melhores resultados res-
tringindo ainda mais as caracteristicas que as
regioes segmentadas devem apresentar para
serem consideradas suspeitas, configurando-
-se como uma proposta para trabalho futuro,
aliado a uma pré-extragao do musculo peito-
ral, conferindo um menor custo computacional
e uma significativa reducao de falsos positivos,
uma vez que grande parte dos grupos que
correspondem ao musculo peitoral ndo serem
descartados na etapa de reducgdo de falsos
positivos por apresentarem caracteristicas se-
melhantes a uma regiao de massa, como alta
intensidade na imagem e por ser uma regiao
homogénea.
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