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RESUMO

O cancer de mama permanece como o segundo tipo de cancer mais frequente no mundo.
Atualmente a mamografia € o principal exame para o diagndstico precoce da doencga, fator
fundamental para o sucesso do tratamento. Entretanto, a composi¢ao do tecido mamaério pode
dificultar a deteccdo de lesdes devido a alta densidade do tecido fibroglandular atenuar muito a
energia efetiva do feixe de raios X da mamografia. Assim, mamas densas apresentam um risco
de 4 a 6 vezes maior de ndo se detectar lesdes no estdgio inicial. Esta dissertacdo apresenta uma
pesquisa dos modelos gravitacionais simplificados aplicados na andlise de textura de imagens
mamograficas para posterior classificacdo automadtica da densidade do tecido mamério em
sistemas de diagndstico auxiliado por computador. O modelo gravitacional simplificado em
estudo foi aplicado em 300 mamografias do banco de imagens Mammographic Image Analysis
Society (MIAS) e, através de descritores de lacunaridade, combinado com os classificadores
Miéquina de Vetor Suporte (Support Vector Machine — SVM) e K vizinhos mais préximos (K-
nearest neighbors - Knn), obteve performance de 76,7% de acurédcia com especificidade média
de 87,27%, indicando que o método de modelos gravitacionais simplificados pode ser utilizado
na andlise de textura de imagens mamogréficas, combinado com outros métodos de classificacao

e de pré-processamento.

Palavras-chave: Mamografia. CAD. Lacunaridade. MIAS.



ABSTRACT

Breast cancer remains the second most common cancer in the world. Currently, mammography
is the main test for early diagnosis of the disease, a fundamental factor to the success of the
treatment. However, the composition of the mammary tissue can make it difficult to detect
lesions as the high density of the fibroglandular tissue greatly attenuates the effective energy
of the X-ray beam of mammography. As a result, dense breasts present 4 to 6-fold greater
risk of not detecting lesions in the initial stage. This master thesis presents a research of the
simplified gravitational model applied to the analysis of mammographic images textures for later
automatic density classification of the mammary tissue in computer-aided diagnostic systems.
The simplified gravitational model under study was applied to 300 mammograms from the MIAS
image database and, through lacunarity descriptors, combined with the Support Vector Machine
(SVM) and K-nearest neighbors (Knn), obtained a performance of 76.7% of Accuracy with
average Specificity of 87.27%, indicating that the method of simplified gravitational models
can be used in the analysis of mammographic images texture, combined with other methods of

classification and preprocessing.

Keywords: Mammography. CAD. Lacunarity. MIAS.
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1 INTRODUCAO

O cancer da mama permanece como o segundo tipo de cancer mais frequente no
mundo. De acordo com estudos realizados pelo Instituto Nacional do Cancer (INCA), no Brasil,
para o biénio 2016-2017, estimou-se o surgimento de 57.960 novos casos de cancer de mama
por ano, com um risco estimado de 56,20 casos a cada 100 mil mulheres. No Ceard estima-se a
ocorréncia de 2.160 novos casos por ano. Sem considerar os tumores de pele ndo melanoma, € o
tipo que possui maior incidéncia e a maior mortalidade na populag¢do feminina em todo o mundo,
tanto em paises em desenvolvimento quanto em paises desenvolvidos (SCHILITHZ et al., 2015).

Apesar de ser considerado um cancer de relativamente bom progndstico, se diagnos-
ticado e tratado oportunamente, as taxas de mortalidade por cincer da mama continuam elevadas
no Brasil, muito provavelmente porque a doenga ainda seja diagnosticada em estdgios avancados.
A sobrevida média ap6s cinco anos na populagdo de paises desenvolvidos tem apresentado um
aumento, cerca de 85%. Entretanto, nos paises em desenvolvimento, a sobrevida média apds
cinco anos fica em torno de 60%.

No Brasil, o exame clinico anual das mamas e o rastreamento sdo as estratégias
recomendadas para controle do cancer da mama. As recomendacdes do Ministério da Saude
para detec¢do precoce e diagndstico desse cancer considera, como principais estratégias de
rastreamento, o exame clinico anual das mamas a partir dos 40 anos e um exame mamografico, a
cada dois anos, para mulheres de 50 a 69 anos.

A mamografia é o exame mais indicado para a deteccio precoce do cancer de mama,
uma vez que permite a visualizagdo de possiveis artefatos nas mamas que evidenciem a presenca
ou auséncia deste tipo de cancer. Entretanto, a avaliagdo da imagem mamogréfica € subjetiva,
dependente da experiéncia, concentracdo e habilidade do radiologista e bastante dificil. Essa
dificuldade ocorre devido a vérios fatores, tais como a grande variedade dos formatos das lesoes,
variacdo na densidade do tecido mamadrio e a alta taxa de ruido presente nas mamografias
(MELLO-THOMS, 2003). Além disso, a propria natureza da imagem € um complicador, ja que
as mamografias sdo representagdes bidimensionais de estruturas tridimensionais, resultando em
sobreposicdo de regides. Tudo isso, resulta em um ndmero alto de lesdes ndo identificadas.

A densidade do tecido mamario pode dificultar a deteccao de lesdes. O tecido
fibroglandular tem alta densidade e atenua muito a energia efetiva do feixe de raios X do exame
mamografico. Em contraposicao, o tecido gorduroso absorve pouco o feixe de raios X. Mamas

densas apresentam um risco de 4 a 6 vezes maior de ndo se detectar lesdes no estdgio inicial.
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Diante desses riscos, a densidade € incorporada ao laudo das mamografias, o qual foi padronizado
pelo Colégio Americano de Radiologia dando origem a classificacdo Breast Imaging Reporting
and Data System (BI-RADS). A Figura 1 apresenta imagens mamograficas de mamas com

diferentes composi¢des de tecidos, fibroglandular e adiposo, respectivamente.

Figura 1 — Mamografias com diferentes densidades de tecidos. Esquerda: Mama esquerda com
tecido fibroglandular. Direita: Mama direita com tecido adiposo.

M

Fonte: Mammographic Image Analysis Society-MIAS (SUCKLING, 1994)

Nos ultimos anos, técnicas de processamento de imagens e de inteligéncia artificial
vém sendo desenvolvidas com o proposito de auxiliar no diagnéstico médico, incrementando a
taxa de diagnodstico atempado, compondo solucdes conhecidas por sistemas Computer-Aided
Diagnosis (CAD).

No contexto da visdo computacional, entre os varios atributos relevantes para uma
andlise de imagens, a textura € um dos mais importantes por ser uma fonte rica de informagdes a
qual permite a caracterizacdo de estruturas e regides em uma imagem digital.

Diante do exposto, esta dissertacao visa a pesquisa e o desenvolvimento de técnicas e
algoritmos para classificagao automética da densidade do tecido mamadrio por anélise de texturas

de imagens mamograficas.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral dessa dissertacdo consiste em desenvolver e implementar algoritmos
para classificar automaticamente a densidade das mamas em mamografias, tomando como base o
modelo gravitacional simplificado. Durante o desenvolvimento desta dissertagdo outros objetivos
especificos devem ser alcancados:
1. obtencdo de um novo método de classificacido da densidade do tecido mamaério;
2. implementa¢do e comparagdo de algoritmos descritos na literatura para compor um novo

método de identificacdo da densidade de tecidos mamarios;

1.2 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagdo estd estruturada em 5 capitulos. Além do capitulo 1, o qual apresenta
a problemadtica do cancer de mama no Brasil, no capitulo 2 sdo apresentados alguns conceitos
importantes relativos ao processamento de imagens digitais, mamografia, densidade dos tecidos
mamarios, analise de texturas e lacunaridade.

No capitulo 3 s@o descritos os materiais € métodos utilizados para a implementagado
de cada algoritmo avaliado nesta dissertacdo. No capitulo 4 sdo apresentados os resultados
obtidos no decorrer deste projeto e, por fim, no capitulo 5 sdao apresentadas as conclusdes e
contribui¢des obtidas, assim como, os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos, tomando

como base esta dissertacao.
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2 CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos bdsicos inerentes ao desenvolvi-

mento da dissertacao.

2.1 Processamento de Imagens Digitais

O processamento de imagens digitais tem um papel importante na andlise de imagens
médicas. Geralmente um sistema para processamento de imagens digitais € composto pelas
seguintes etapas: aquisicdo, pré-processamento, segmentacdo, extracdo de atributos e reconheci-
mento/classificacdo. A Figura 2 apresenta as etapas de um sistema padrdo de processamento de

imagens digitais.

Figura 2 — Etapas do processamento de imagens digitais.

Extragdo de Classificacio /
Atributos Reconhecimento

Imagem

| Aquisicdo |—b| Pré-processamento |—b | Segmentagdo |—’

Em um sistema de processamento de imagens médicas, a etapa de aquisicdo da
imagem € realizada através de equipamentos como o mamografo, raios X, ultrassom, tomégrafo,
dentre outros. Em seguida, as imagens coletadas sdo pré-processadas, corrigindo distor¢des
oriundas da coleta ou realizando ajustes de formatacdo, cor, brilho, contraste e filtragem de
ruidos. Na etapa seguinte, as dreas de interesse sdo segmentadas, permitindo uma anélise
mais especifica e eliminando as regides e informacdes nao relevantes. Segmentada as dreas
de interesse, € realizada a extracdo dos atributos, os quais caracterizam as dreas analisadas.
Através dos atributos, € possivel realizar a etapa de classificacdo e reconhecimento, a qual tem
como resultado a classificagdo das dreas segmentadas usando diferentes técnicas de inteligéncia
artificial e reconhecimento de padrdes.

Os sistemas de visdo computacional podem ser compostos ou nao por todas as etapas
de processamento de imagens digitais descritas anteriormente. A necessidade da presenca de
cada etapa € determinada de acordo com o objetivo do sistema de visdo computacional, com a

qualidade das imagens e com as técnicas utilizadas.
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2.2 Densidade dos tecidos mamarios

As glandulas mamarias, que tém como principal fun¢do a secrecao do leite, estdo
situadas na parede anterior do térax e sdo compostas por:
1. Acino - menor parte da glandula e responsdvel pela producio do leite no periodo
de lactacgdo;
2. Loébulo mamario - conjunto de 4cinos;
3. Lobo mamadrio - conjunto de I6bulos mamadrios, ligados a papila através de um
ducto;
4. Ductos mamadrios - composto por 15 a 20 canais, através dos quais o leite €
conduzido a papila;
Tecido glandular - conjunto de lobos e ductos;
Papila - protuberancia eldstica onde desembocam os ductos mamarios;

Aréola - estrutura central da mama onde se projeta a papila;

® N o w»

Tecido Adiposo - todo o restante da mama € preenchido por tecido adiposo, cuja
quantidade varia de acordo com as caracteristicas fisicas, estado nutricional e
idade da mulher.

A Figura 3 apresenta a imagem das estruturas da mama.

A densidade do tecido da mama ndo estd relacionada ao exame de palpag@o, mas sim
de como os seus tecidos aparecem na mamografia. Mamas com alta densidade indicam uma alta
quantidade de tecidos glandulares e conjuntivos em relacao 4 gordura. J4 no caso de tecidos com
baixa densidade indicam uma grande quantidade de gordura se comparada aos outros tecidos.

A densidade da mama varia com a idade e com o peso da mulher. Mamas densas
sdo mais comuns em mulheres jovens e em mulheres magras. Cerca de 50 a 60 % das mulheres
com idades entre 40 e 44 anos de vida possuem seios densos, comparado com somente 20 a 30%
das mulheres com idade entre 70 e 74 anos de vida. As mesmas relacdes percentuais se aplicam
as mulheres com peso dentro dos limites considerados normais para uma pessoa saudavel com
relagdo as mulheres obesas (HO et al., 2014).

Medicamentos que possuem hormonios também podem afetar a densidade da mama.
Mulheres na menopausa, que fazem terapia de reposi¢ao hormonal, podem ter a densidade da
mama aumentada. Com a idade, as mamas ficam menos densas e mais gordurosas. Com o
tratamento hormonal na menopausa, este processo pode ser desacelerado (KHAN, 2014).

A preocupacdo médica com as mamas densas é devida a grande dificuldade de
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Figura 3 — Estruturas mamadrias.
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Fonte: Faculdade de Medicina de Sdo José do Rio Preto-Famerp (ARANTES et al., 2004)

detec¢do de tumores em estdgio precoce neste tipo de mama. Tumores encontrados em mamas
mais densas sdo dificeis de detectar e podem estar em um estigio mais avancado quando
diagnosticados. Por isso, € aconselhdvel um intervalo mais curto de rastreamento para mulheres
com este tipo de mama, através da execugdo de exames preventivos mais frequentes a partir de
determinada idade. Com isso, é possivel acompanhar a mudanga do padrdo mamogréafico, devido
principalmente ao aumento da idade da paciente (SANTOS, 2002). Mulheres com mamas densas
apresentam um risco 4 a 5 vezes maior de desenvolver cancer de mama do que mulheres com

mamas nao densas (YAGHJYAN et al., 2011).
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2.3 Mamografia

A mamografia € uma forma particular de radiografia, que trabalha com niveis de
tensOes e correntes em intervalos especificos, voltada para a coleta de imagens da mama, com
o intuito de evidenciar a presen¢a de microcalcificacdes e ou ndédulos que possam indicar uma
anormalidade a ser investigada.

O exame mamografico € uma técnica simples, tolerada pelas pacientes, reprodutivel,
de baixo custo e com uma alta sensibilidade e especificidade. Apropriadamente executada e
interpretada, a mamografia possui uma sensibilidade acima de 90%.

No caso da mamografia, a coleta da imagem € realizada por um aparelho de raios X
especifico para esta aplicagdo, conhecido por mamoégrafo. A Figura 4, apresenta a imagem de

um mamoégrafo com a identificagdo dos seus elementos principais.

Figura 4 — Mamografo e seus componentes principais.
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Fonte: Faculdade de Ciéncias Médicas-UNICAMP (JALES, 2017)
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2.3.1 Processo de Producao de raios X

Os raios X sdo produzidos no tubo de raios X através do seguinte processo: Um
catodo € aquecido liberando um feixe de elétrons (processo de emissdo termoidnica). Esses
elétrons sdo acelerados até um anodo, devido a uma diferenga de potencial, formando uma
corrente. Ao se chocarem com o anodo, os elétrons penetram no material e passam muito
proximo dos nucleos dos atomos, causando uma desaceleracio, fazendo com que os elétrons
percam energia, a qual é emitida em forma de raios X (fendmeno conhecido como Bremsstrahlung
ou radiacdo de freamento). Além desse processo, os elétrons podem colidir com elétrons orbitais
dos dtomos do material do anodo e retird-los, caso a energia cinética destes seja maior ou igual
a energia de ligacdo dos elétrons no d&tomo. Ao ser removido do dtomo, o elétron deixa uma
vacancia naquela 6rbita. Isso faz com que elétrons de camadas mais externas ocupem essa
vacancia. Como em 6rbitas mais internas ha uma menor energia de ligagcao, o excesso é emitido
em forma de fétons de raios X (fendmeno conhecido como radiagdo caracteristica)(KOPANS,
1998). As Figuras 5 e 6 apresentam os fendmenos de radiacdo de freamento e a caracteristica,
respectivamente.

Figura 5 — Diagrama esquematico da producao de radiacdo X por Bremsstrahlung, mostrando a
liberacao de um f6éton de raios X devido a perda de energia do elétron com a desaceleracgao.

Elétron incidente 3 _ foton de raios X
com energia E1 g e _gf
_____""'----:"!— E1>E2
ng' r
s __:.é_

L]
Elétron desacelerado
com energia E2

Fonte: Instituto de Fisica da Universidade de Sdo Paulo-USP (FURQUIM, 2017)

Depois de formados, os raios X saem do tubo passando através de uma janela de

berilio (Be) e passam por um filtro que pode ser de molibdénio (Mo), rédio (Rh), tungsténio(W),
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Figura 6 — Descricao da produ¢do de radiacdo caracteristica, quando um elétron incidente retira
um elétron orbital, causando uma vacancia. Um elétron de uma camada mais externa ocupa esta
vacéncia e o excesso de energia € emitido em forma de f6ton de raios X.
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Fonte: Instituto de Fisica da Universidade de Sdo Paulo-USP (FURQUIM, 2017)

cobre ou aluminio os quais eliminam os componentes de baixa energia do espectro de raios X
que ndo sdo necessdrios para criar a imagem, reduzindo ndo somente a dose na pele do paciente,
como também a radiag¢do espalhada para o operador.

Em seguida o feixe de raios X passa pelo colimador, o qual € construido a partir
de um material que absorve radiacdo e é usado para direcionar e suavizar feixes de radiagao.
Na maioria dos tubos de raios X, utilizam-se colimadores de abertura variavel, constituidos de
dois conjuntos de laminas de chumbo que podem ser ajustadas para a obten¢ao de campos de

incidéncia retangulares de tamanhos varidveis.
2.3.2 Formagdo da Imagem

Os raios X, produzidos por poucos segundos e dirigidos para a mama, podem
atravessa-la ou ser absorvidos ou desviados, de acordo com a espessura da mama, composicao
do parénquima e a presenca de doencgas. Os raios X que atravessam a mama sao detectados pelo
filme - Mamografia Convencional (MGC) ou pela placa de fésforo - Radiologia Computadorizada
(CR) ou pelo receptor digital - Radiologia Digital (DR).

No mamdégrafo convencional, as imagens sdo gravadas em filme através de reacdes
de agentes quimicos. O filme € analisado pelo radiologista no negatoscopio. Quando a imagem
ndo € satisfatoria, o exame tem que ser refeito e a mulher serd exposta a uma nova carga de
radiacao.

No caso da radiologia computadorizada CR, a imagem da mama € formada em uma
placa de fosforo inserida em um cassete. Apds a exposicao da mama, as informagdes contidas na
placa de fosforo sao digitalizadas pela leitora CR. Com isso, as imagens podem ser ajustadas
digitalmente, permitindo que os exames possam ser interpretados e arquivados em alta resolucao.

A Figura 7 apresenta a imagem de uma leitora CR de um dos fabricantes mundiais.



26

Figura 7 — Leitora CR.

Fonte: Carestream (CARESTREAM, 2017)

Ja na tecnologia de radiologia digital DR, a radiacdo € processada diretamente para
o formato digital, sem a necessidade de encaixe ou suporte para o cassete com o filme ou com a
placa de fésforo. A Figura 8 apresenta um mamografo digital. Neste caso, as imagens também
sdo geradas através de raios X, porém o sistema € equipado por um receptor eletronico o qual
converte a imagem em uma foto digital. Esta imagem pode ser analisada pelo radiologista em
um computador, fazendo uso de ferramentas que realcem dreas da imagem permitindo uma
andlise mais precisa da mama. Nos procedimentos com mamdgrafo digital, o paciente recebe
uma dose menor de raios X, sdo mais rdpidos, as imagens sao de melhor qualidade e permite um

pds-processamento, em comparagdo com os mamaégrafos convencionais.



27

Figura 8 — Mamografo digital.

Difiensions

Fonte: Medical Expo (MEDICALEXPO, 2017)

2.3.3 Incidéncias de Rotina

Segundo o INCA (SCHILITHZ et al., 2015), o exame mamografico € composto por
duas incidéncias de cada mama: uma incidéncia Cranio Caudal (CC) e uma incidéncia Médio

Lateral Obliquo (MLO).
2.3.3.1 Meédio Lateral Obliqua - MLO

A incidéncia MLO € a mais eficaz pois mostra uma quantidade maior de tecido
mamadrio e inclui estruturas mais profundas do quadrante supero-externo e do prolongamento
axilar.

Para a aquisicao desta incidéncia o mamdégrafo deve ser angulado de 35 a 45 graus,

dependendo do biotipo da paciente. Dessa forma, o feixe de raios X serd da regido medial para
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a lateral obliqua. A paciente deve estar de frente para o aparelho, elevar o bragco para que o
canto do bucky esteja na regido axilar, para que assim seja visualizado a musculo peitoral. As
Figuras 9 e 10 demonstram a aquisi¢do de imagens com incidéncia MLO e a figura 11 apresenta

as imagens resultantes dessa incidéncia nas mamas direita e esquerda, respectivamente.

Figura 9 — Mamografia com incidéncia Médio Lateral Obliqua - MLO.

Fonte: Centro de Educacdo Profissional Integrado - CIE (CIE, 2017)

2.3.3.2 Crdanio Caudal - CC

A incidéncia CC tem como objetivo complementar a MLO incluindo todo o material
postero-medial. Neste caso, o paciente deve estar de frente para o mamoégrafo, com a cabeca
virada para o lado oposto ao exame, o tubo deve estar na vertical e o feixe perpendicular a mama.
Deve-se centralizar a mama com o mamilo paralelo ao filme, com a parte inferior sobre o bucky.
Além disso, deve-se tracionar a mama o méximo possivel antes de aplicar a compressdo. A
Figura 12 ilustra o exame com incidéncia cranio caudal e a Figura 13 apresenta as imagens

resultantes dessa incidéncia nas mamas direita e esquerda, respectivamente.
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Figura 10 — Mamografia com incidéncia Médio Lateral Obliqua - MLO.

Fonte: Centro de Educacdo Profissional Integrado - CIE (CIE, 2017)

Figura 11 — Imagens de exame mamografico com incidéncia Médio Lateral Obliqua - MLO.

Fonte: Centro de Educagdo Profissional Integrado - CIE (CIE, 2017)
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Figura 12 — Mamografia com incidéncia Cranio Caudal - CC.

Fonte: Centro de Educacdo Profissional Integrado - CIE (CIE, 2017)

2.4 Sistema Gravitacional Simplificado e Analise de Textura

Em um sistema gravitacional, duas particulas no universo que possuem massas
atraem-se com uma for¢a diretamente proporcional ao produto de suas massas e inversamente
proporcional ao quadrado da distancia que as separa (NEWTON, 1999). Esta forca é chamada

de forca gravitacional, calculada pela Equagao 2.1.

£ _G.ml.mg r
R ]

onde f, ¢ a forca gravitacional existente entre duas particulas com massas m; e mo,

2.1)

conectadas por um vetor r. G € chamada de constante gravitacional. A Figura 14 exemplifica a
forca gravitacional entre duas particulas massivas.
Entre particulas em movimento circular existe uma segunda forca, além da forca

gravitacional, chamada de for¢a centripeta, a qual € diretamente proporcional a velocidade
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Figura 13 — Imagens de exame mamografico com incidéncia Cranio Caudal - CC.

Fonte: Centro de Educacdo Profissional Integrado - CIE (CIE, 2017)

Figura 14 — Tlustracdo de forca gravitacional
entre duas massas.

m, m,

Fonte: (SA JUNIOR, 2013)

tangencial e aponta para o centro da trajetoria circular descrito por um objeto. A Figura 15 ilustra
a forca centripeta de uma particula se movendo do ponto p; para p, ao redor de uma particula O.

A forca centripeta é obtida pela Equagao 2.2, onde f, € a for¢a centripeta em uma
particula com massa m que se move com uma aceleracdo centripeta a., velocidade tangencial v e

raio da trajetdria circular r.

f. =ma, =m—-, (2.2)

Para que esse conceito possa ser utilizado na andlise de uma imagem com textura
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Figura 15 — Tlustracdo de uma particula em movimento ao
redor de outra particula.

—

Fonte: (SA JUNIOR, 2013)

I sdo necessarias algumas consideragdes. Cada pixel I(x, y) compde uma particula no sistema
gravitacional ndo equilibrado, cujo nivel de cinza do pixel corresponde a massa da particula e ele
interage somente com um objeto localizado no centro da imagem de textura com massa M. A
interacao desse pixel com cada pixel da imagem ndo € levada em consideracdo devido aos custos
computacionais (SA JUNIOR et al., 2013b).

A forcga gravitacional para cada pixel € obtida de acordo com a Equacdo 2.1, subs-
tituindo a massa m por M e my por I(x, y) (nivel de cinza do pixel). A velocidade tangencial
€ obtida pela Equacgdo 2.2 substituindo m por I(x, y). Na determinac¢do da velocidade deve-se
considerar que velocidades muito baixas causam um colapso rapido do sistema, assim como
velocidades muito altas implicam em nao colapso do sistema. Dessa forma, para encontrar o
intervalo de velocidades em que todos os pixels irdo colapsar lentamente, estabelece-se que f, =
f.. Com isso, a maior velocidade tangencial pode ser calculada pela Equagdo 2.3, onde v,y € a
velocidade maxima do pixel e r;,, @ maior distncia entre o pixel e o centro da imagem (massa
M) que garantem que o pixel mais distante do centro da imagem ird colapsar, ou seja, todos os

pixels da imagem da textura irdo se aproximar do centro da imagem.

GM
Vinax = r )
max

(2.3)

Cada pixel terd sua velocidade prépria, que permita a extracdo de informacoes
considerando a distincia e a intensidade do nivel de cinza, dada pela Equag@o 2.4, onde v,
¢ a velocidade tangencial do pixel, I(x, y) € o nivel de cinza do pixel e v,,,, sua velocidade

maxima. Dessa forma, cada pixel tem sua trajetdria particular determinada pela sua distancia e
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intensidade, dando a imagem uma assinatura propria (SA JUNIOR et al., 2013a).

1(X,Y) | Vinax
: 24
255 ) 2 24)

Considerando as duas forcas e a associagdes anteriores em um modelo gravitacional

Vpix = (1 =+

ndo equilibrado, cada pixel devera apresentar dois tipos de movimentos. O primeiro € constante,
circular, anti-horério e calculado por S1 = v,;, . £, onde D; € a distancia do deslocamento do pixel
em um tempo 7. O segundo movimento € retilineo, acelerado, orientado para o centro da imagem
e calculado pela equagdo Sy = (1/2) . apy . 2, onde a,;, € a aceleragdo do pixel orientado para
o centro da imagem e dado por 2.5 e D, corresponde a distincia percorrida pelo pixel em um

tempo z. A Figura 16 apresenta o movimento de um pixel em um determinado tempo z.

f,—f
||Ia C||, lfI(X, y)#o
iy = (x,y) (2.5)

0, if I(x,y) =0

Figura 16 — Modelo gravitacional simplificado
onde o pixel p colapsa. D; e D, determinam a
nova posi¢ao do pixel.

Fonte: (SA JUNIOR; BACKES, 2012)

Durante o processo de colapso dos pixels em uma imagem de textura, no modelo
gravitacional simplificado, é possivel que dois ou mais pixels tentem ocupar a mesma posi¢ao.
Neste caso, para reduzir a complexidade do método e preservar a informacdo da imagem, a
posicdo receberd a média dos niveis de cinza dos pixels.

Em seguida, a partir das imagens colapsadas, sao extraidas caracteristicas que

descrevem a assinatura propria de cada padrao de textura.
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Vale salientar que, entre os vdrios atributos relevantes, a textura ¢ um dos mais
importantes por ser uma fonte rica de informacdes, sendo base para muitas aplicagdes na andlise
de imagens mamograficas.

Atualmente, o modelo gravitacional simplificado vem sendo utilizado para andlise
de texturas em taxonomia vegetal (SA JUNIOR et al., 2013b) e (SA JUNIOR et al., 2011), para
andlise de rugosidade de texturas (SA JUNIOR; BACKES, 2012) e classificacdo de texturas
coloridas (SA JUNIOR et al., 2013a).

Em (SA JUNIOR et al., 2013b), o modelo gravitacional simplificado ¢ utilizado para
amplificar a capacidade de discriminag¢do de um descritor de textura tradicional, a lacunaridade,

aplicado em imagens de texturas da base Brodatz (BRODATZ, 1966).

2.5 Lacunaridade

O conceito de lacunaridade foi introduzida por Mandelbrot (MANDELBROT, 1982)
com o intuito de caracterizar padrdes de textura diferentes mas que apresentavam a mesma
dimensdo fractal. A Lacunaridade descreve uma textura de acordo com a distribui¢cdo de lacunas
dispersadas ao longo da imagem, tornando-a uma medida multiescalar da heterogeneidade da
textura. O cdlculo da lacunaridade em imagens de niveis de cinza consiste em deslizar uma
janela de tamanho r sobre a imagem de textura e determinar o minimo # € o maximo v valor de
nivel de cinza dentro da janela. Considerando os valores anteriores, uma coluna com mais de
uma cubica pode ser necessdria para cobrir as coordenadas de uma imagem. O tamanho relativo
desta coluna € determinado por S = [v/r] — [u/r]. Considerando a posicao possivel de cada janela,
calcula-se a distribui¢do de probabilidade Q(S, r) de uma altura relativa para uma janela de

tamanho r (SA JUNIOR et al., 2013b). Entdo, a lacunaridade € obtida através da Equacao 2.6.

o ZSZ ’ Q(S> r)
AN = Tso6.nP (26

A figura 17 apresenta o processo de cdlculo de lacunaridade em uma imagem de

textura utilizando uma janela 3x3.

2.6 Conceitos Basicos de Aprendizado de Maquina

As técnicas de aprendizado de maquina empregam um principio de inferéncia deno-

minado inducao, no qual obtém-se conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de
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Figura 17 — Demonstrag@o do processo de cdlculo de lacunaridade em uma imagem.
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exemplos. O aprendizado indutivo pode ser dividido em dois tipos principais: supervisionado e
nao-supervisionado (LORENA; CARVALHO, 2007).

No aprendizado supervisionado tem-se a figura de um professor externo, o qual
apresenta o conhecimento do ambiente por conjuntos de exemplos na forma: entrada, saida
desejada. O algoritmo de aprendizado de mdquina extrai a representacdo do conhecimento a partir
desses exemplos. O objetivo € que a representacio gerada seja capaz de produzir saidas corretas
para novas entradas ndo apresentadas previamente. J4 no aprendizado ndo-supervisionado ndo ha
a presenca de um professor, ou seja, ndo existem exemplos rotulados. O algoritmo de aprendizado
de méquina aprende a representar (ou agrupar) as entradas submetidas segundo uma medida de
qualidade. Essas técnicas sdo utilizadas principalmente quando o objetivo for encontrar padroes
ou tendéncias que auxiliem no entendimento dos dados (LORENA; CARVALHO, 2007).

O tipo de aprendizado que sera utilizado neste trabalho € o supervisionado. Nesta
caso, dado um conjunto de exemplos rotulados na forma (x;, y;), em que X; representa um exemplo
e y; denota o seu rotulo, deve-se produzir um classificador, também denominado modelo, preditor
ou hipétese, capaz de predizer precisamento o rétulo de novos dados. Esse processo de indugdo
de um classificador a partir de uma amostra de dados ¢ denominado treinamento. O classificador
obtido também pode ser visto como uma func¢do f, a qual recebe um dado x e fornece uma
predicao y (LORENA; CARVALHO, 2007).

Os rétulos ou classes representam o fendmeno de interesse sobre o qual se deseja
fazer previsdes. Neste trabalho, considera-se o caso em que os rétulos (classes) assumem os

valores discretos 1, 2 ou 3, que representam respectivamente as classes denso, gorduroso e
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fibroglandular, constituindo-se um problema de classificacdo. Como o conjunto de amostras
possuem mais de duas classes, configura-se um problema de multiclasses. Caso contrario, quando

a quantidade de classes € igual a 2, a classificac@o € bindria.

2.6.1 Support Vector Machine - SVM

Em aprendizado de maquina, uma SVM sdo modelos de aprendizado supervisionado
que analisam dados e reconhecem padrdes e € utilizado para classificac@o e andlise de regressao.
O SVM padrao toma como entrada um conjunto de dados e prediz, para cada entrada dada, qual
de duas possiveis classes a entrada faz parte, o que faz do SVM um classificador linear binério
nao probabilistico. Entretanto, em problemas multiclasses, pode-se considerar uma técnica de
"um-contra-um"onde cada classificador € treinado para separar as classes duas a duas. Dessa
forma, a classificagcdo € realizada tomando como base o voto majoritirio (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009).

Considerando um conjunto de amostras de treinamento, cada uma marcada como
pertencente a uma de duas classes, um algoritmo de treinamento do SVM constréi um modelo
que atribui novas amostras a uma classe ou outra. Um modelo SVM determina uma linha
de separacao entre dados de duas ou mais classes, chamada de hiperplano. Essa linha busca
maximizar a distadncia entre os pontos mais proximos em relacdo a cada uma das classes. A
figura 18 apresenta os hiperplanos construidos pelo SVM para separacdo de duas classes de
amostras.

Para manter o custo computacional razodvel, os mapeamentos utilizados pelo SVM
sdo projetados para garantir que os produtos escalares possam ser facilmente computados em
termos das varidveis no espaco original, definindo-os em termos de uma funcao Kernel k(x,
y) selecionada para se adequar ao problema (PRESS ez al., 2011). Alguns dos Kernels mais
utilizados na prética sdo os Polinomiais, os Gaussianos ou Radial-Basis Function (RBF) e
os Sigmoidais. Cada um deles possuem parametros que devem ser configurados pelo usudrio
(LORENA; CARVALHO, 2007). A figura 19 apresenta as funcdes Kernels mais comuns nos
modelos SVM.

2.6.2 Algoritmo K-Nearest Neighbor

O k-Nearest Neighbor (KNN) é um método supervisionado de classificagdo de dados

baseado na proximidade de seus vizinhos em um espago amostral. Seu objetivo é formar uma



Figura 18 — Apresentacdo de um hiperplano e
margens gerados por SVM treinado com amos-
tras de duas classes de objetos. As amostras nas

margens sdo chamadas de vetores suporte.

X2i

Fonte: (DECOSTE, 2002)

Figura 19 — Kernel mais comuns.

Tipo de Kernel Funcao K(x;,x;) Parametros
Polinomial (8 (xi - x;) + &)* J,ked
Gaussiano exp (—o ||x; — x;]|?) o
Sigmoidal tanh (6 (x; - x;) + k) der

Fonte: (LORENA; CARVALHO, 2007)
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generaliza¢do com base em um conjunto de treinamento, maximizando a acuricia da classificacio

de novos dados. O algoritmo pressupde que o conjunto de treinamento € composto pelas varidveis

descritivas e pela sua classificacdo; o k-Nearest Neighbor (Knn) entdo utiliza tais varidveis para

classificar um novo item (MAZZILO; ANZANELLO, 2015).

Com base em um conjunto de treinamento, formado por n observagdes previamente

classificadas, como X = x; , x3 ,..., X,, € uma observagdo a ser classificada, formada por Y =

Y1, ¥2,.--, Yo €m um espaco n-dimensional, tem-se que a distancia pode ser calculada para cada

ponto do conjunto de treinamento. Com base nesta distancia, os k vizinhos mais préximos siao

identificados e, com base em um k escolhido, uma nova observacao € atribuida a classe com maior

nimero de observagdes em k, conforme ilustrado na Figura 20 (MAZZILO; ANZANELLO,

2015).



38

As distancias entre os pontos dos conjuntos de amostras podem ser calculadas utili-
zando diferentes fungdes como por exemplo: distancia euclideana, de Mahalanobis, Chebychev,

Minkowski e distancia euclideana padronizada.

Figura 20 — Uma observacao x é testada em um conjunto treinamento com k = 3, formado pelas
observacdes com menor distancia euclidiana do ponto x*. No caso apresentado, a observagao x
¢ alocada a categoria dos pontos representados pelos tridngulos azuis.

X2
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&
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oe % * X1

Fonte: (MAZZILO; ANZANELLO, 2015)

2.7 Revisao Bibliografica

Nos ultimos anos, algumas pesquisas vém sendo realizadas com o objetivo de
classificar automaticamente a densidade do tecido mamaério utilizando diferentes algoritmos
de pré-processamento, segmentacdo, atributos e classificadores. No trabalho de Sheshadri e
Kandaswamy (SHESHADRI; KANDASWAMY, 2007) foram utilizados 6 medidas estatisticas
baseadas no histograma de 320 imagens do banco de dados MIAS (SUCKLING, 1994) conse-
guindo uma acuricia de 80%. J4 no trabalho de Subashini et al (SHUBASHINI ef al., 2010)
foram utilizadas 9 medidas estatisticas de histograma em somente 43 imagens do MIAS, obtendo
uma acuracia média de 95,44%. Kumar et al (KUMAR et al., 2015) obtiveram uma acuracia
de 73,7% através do calculo de descritores de textura (média, desvio padrdo e energia) em

imagens obtidas aplicando wavelets com filtros Haar e no trabalho de Oliveira ef al (OLIVEIRA
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et al., 2010) foi obtida uma acurédcia média na classificacdo de 83% utilizando Two-Dimensional
Principal Component Analysis (2DPCA) sobre Region of Interest (ROI) de 300x300 pixels com

validacao cruzada de 10 folds.
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3 MATERIAIS E METODOS

A presente dissertagdo tem por objetivo o processamento de imagens mamograficas
visando a classificacdo automdtica da densidade do tecido mamario através de técnicas de
andlise de textura baseadas em modelos gravitacionais simplificados, cdlculo de lacunaridade e
classificadores.

O processo proposto para classificacdo da densidade do tecido mamadrio € constituido
por 3 etapas: aquisi¢ao das imagens, extracdo de atributos e classificacdo das densidades. Neste
sentido, de posse das técnicas descritas no capitulo anterior, € realizada neste capitulo a descri¢c@o
da metodologia proposta para a classificacido, assim como a determinacao dos parametros de
configuragdo dos algoritmos utilizados. A Figura 21 apresenta a metodologia proposta com as

suas etapas e atividades especificas.

Figura 21 — Metodologia proposta para classificacdo da densidade mamaria.

Classificacdo /

)

» Aquisicdo das * Colapso gravitacional » Classificacdo das
imagens ¢ Calculo de lacunaridade amostras
mamograficas * Calculo do Vetor * Apresentacdo do

* Selecdo de amostras Caracteristica (atributos) resultado

Reconhecimento

3.1 Aquisicao das Imagens

Os mamogramas utilizados foram obtidos do banco de imagens mamograficas MIAS
(SUCKLING, 1994) composto por 322 imagens de 1024x1024 pixels, digitalizadas com re-
solucdo de 50 microns no formato Portable Gray Map (PGM) e divididas entre 112 imagens
com tecido denso glandular, 104 imagens com tecido fibroglandular e 106 imagens com tecido
adiposo. Para o estudo foram separadas aleatoriamente 100 imagens de cada tipo de tecido.

Inicialmente foram selecionadas manualmente amostras de imagens, com tamanho
200x200 pixels, da parte central das mamografias. As Figuras 22, 23 e 24 apresentam imagens
mamograficas da base de imagens MIAS, ressaltando a drea de selecdo da amostra, e as suas

respectivas amostras selecionadas para a andlise.
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Figura 22 — Imagem de mama densa com drea de amostra destacada e apresentada
ao lado.

PR |

e il

Figura 23 — Imagem de mama fibroglandular com 4rea de amostra destacada e
apresentada ao lado.

3.2 Extracao de Atributos

ApoOs a etapa de aquisi¢do das imagens, com as amostras selecionadas, inicia-se
a etapa de extracdo de atributos, a qual é baseada na andlise de textura utilizando modelo
gravitacional simplificado e cdlculo recursivo de lacunaridade em um processo de colapso

gravitacional.

3.2.1 Anadlise de textura com Modelo Gravitacional Simplificado

Durante o processo de colapso gravitacional o padrao de textura muda, assim como

a sua rugosidade, alterando também a sua lacunaridade para cada tempo ¢ do colapso, ou seja,
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Figura 24 — Imagem de mama adiposa com drea de amostra destacada e apresentada
ao lado.

para cada imagem de textura que representa uma simples etapa do processo de colapso. Dessa
forma, o processo de colapso permite que o padrao de textura seja caracterizado pelas variacdes
dos seus valores de lacunaridade. Com isso, o padrdo de textura € caracterizado por um vetor
formado por um conjunto de medidas de lacunaridade de cada etapa do processo de colapso para

uma dada janela de tamanho r, de acordo com a Equacao 3.1.

th ,tz,...,tM(r) = [Atl (r),A[2 (r), ...,AtM(}’)]. (31)

Como a lacunaridade € uma medida multi-escalar, ou seja, depende do tamanho da
janela r usada no seu célculo, € possivel considerar um segundo vetor de medidas que explora
essa caracteristica. Dessa forma, pode-se calcular esse vetor de caracteristicas concatenando os

diferentes vetores de lacunaridade obtidos para diferentes tamanhos r de janela, ou seja:

(P(rmax) = [th,tz,...,tM(z)a eeey th,tg,...,tM(rmax)]a (32)

onde 7,4 € 0 maximo tamanho de janela permitido (SA JUNIOR et al., 2013b).

A Figura 25 ilustra a andlise de textura com o cdlculo de lacunaridade em cada
etapa do processo de colapso gravitacional. Vale salientar que estd sendo utilizado o modelo
gravitacional simplificado para o processo de colapso gravitacional, ou seja, ndo é considerado o
efeito gravitacional dos pixels vizinhos, somente da massa do centro da imagem, e € calculada a

média dos pixels que colapsam para a mesma posi¢cao em um tempo de colapso.
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Figura 25 — Etapa de Extracao de Atributos.
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3.3 Classificacao / Reconhecimento da Densidade da Mama

Ap0s o calculo dos descritores de cada imagem, foram utilizados os algoritmos de
classificacdo Mdaquina de Vetores de Suporte SVM e o K vizinhos mais préximos Knn para
avaliar a capacidade de descricao das medidas de lacunaridades, obtidas através do processo
de colapso gravitacional, de acordo com o modelo gravitacional simplificado adequado para as
imagens mamograficas.

Para tal, foram utilizadas 60 amostras (imagens de 200x200 pixels) de cada tipo
de densidade de tecido para realizar o treinamento supervisionado dos classificadores. Em
seguida, foram realizados testes com outras 40 amostras de cada tipo de densidade de tecido, ndo
pertencentes ao conjunto de imagens utilizadas no treinamento.

Na classificagdo utilizando SVM foram testadas diferentes configuracdes. Neste
caso, variaram-se os parametros de constante gravitacional (G), massa central (M) e manteve-se
fixo o pardmetro de tempo (?).

No caso do classificador Knn, diferentes parametros de configuracio do modelo
gravitacional foram testados, como foi feito anteriormente no SVM, e testaram-se diferentes
configuracdes do classificador como: nimero de vizinhos e a fun¢ao do cédlculo de distancia

(Euclidiana, Mahalanobis, Chebychev, Minkowski) do vetor de caracteristica da amostra para os
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vetores caracteristicas de cada classe de densidade de tecido.

3.4 Determinacao dos Parametros de Configuracao

A determinacdo dos parametros de configuragdo da metodologia proposta, que mais
se adequam para a classificacao automética da densidade de tecidos mamarios pela andlise da
textura desse tipo de tecido, ou seja, os parametros que produzem a melhor classificacdo, consiste
na defini¢do das varidveis do modelo gravitacional simplificado e dos classificadores.

A validacdo de um algoritmo computacional é uma etapa importante, principalmente
no caso de imagens médicas onde a importancia dessa avaliagcdo € ressaltada por se tratar de uma
imagem que caracteriza o estado de satde de um ser humano.

Para validar os parametros do algoritmo proposto foi realizada uma anélise quantita-
tiva dos resultados finais da classificacdo baseada em duas métricas, a acuricia e a especificidade.
A acuricia indica a propor¢ao de tecidos classificados corretamente. J4 a especificidade mostra
a propor¢ao de negativos de tecidos identificados corretamente (DHEEBA et al., 2014). As

Equagdes 3.3 e 3.4 apresentam as formulas para o célculo da acurdcia e da especificidade

respectivamente.
A : rp 3.3
curacia = ————— .
(TP+FN) G-3)
TN
Especificidade = m (34)

Onde, TP é quantidade de tecidos classificados positivamente corretamente (7rue
Positive); FN a quantidade de tecidos classificados negativos erroneamente (False Negative);
TN a quantidade de tecidos classificados negativamente corretamente (7True Negative) e FP a
quantidade de tecidos classificados positivamente erroneamente (False Positive).

O processo de determinagdo dos parametros de configuracdo consiste em: separar
dois conjuntos de amostras, um para treinamento e outro para teste; definir os valores inerentes
ao modelo gravitacional simplificado; calcular os atributos (vetor caracteristica) de todas as
amostras; realizar um treinamento supervisionado do classificador com os vetores de carac-
teristicas referentes ao conjunto de amostras de treinamento; testar os classificadores com os

vetores de caracteristicas referentes ao conjunto de amostras de testes; calcular a acuricia e a
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especificidade do sistema; definir novos parametros de configuracdo do modelo gravitacional,
repetindo o resto das etapas até encontrar um valor maximo de acuricia. A Figura 26 ilustra o
processo de determinacdo dos parametros de configuracao exposto anteriormente.

Para definir o modelo gravitacional simplificado para este tipo de imagens mamo-
gréficas, precisa-se determinar os parametros da constante gravitacional G, o tamanho da janela
T'max> 08 tempos ¢ de cada etapa do processo de colapso e o valor da massa central M.

Depois de determinado o modelo gravitacional simplificado mais adequado para
as imagens mamograficas, € realizado o processo de colapso gravitacional de cada imagem do
banco MIAS, durante o qual foram calculados os vetores de caracteristicas concatenando 0s
vetores de lacunaridades obtidos em cada etapa do processo de colapso.

Dessa forma, cada imagem € descrita (representada) por vetores de caracteristicas,
oriundos da andlise de textura pelo calculo da lacunaridade em cada etapa do processo de colapso

gravitacional.
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Figura 26 — Determinacdo dos parametros de configuracdo do Modelo Gravitacional Simplifi-
cado.
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4 RESULTADOS

Inicialmente considera-se M = 500, constante gravitacional G = 1 e calcula-se a
lacunaridade usando diferentes tamanhos de janela r nas imagens colapsadas. O valor de G = 1
ndo limita o passo do deslocamento da particula no processo de colapso gravitacional. A figura
27 apresenta o gréafico dos valores de lacunaridade obtidos.

Figura 27 — Lacunaridades para uma amostra de textura de imagem mamografica
usando 7 = 1, 2, ..., 20 e tamanho de janelas r = {2, 3,4,5,6,7, 8,9, 10, 11}.
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Observando o Gréfico (27), nota-se que para um tamanho de janela r o valor de
lacunaridade pouco muda para cada tempo ¢. Dessa forma, pode-se definir o melhor conjunto
de tempo ¢t do modelo gravitacional simplificado para definir o vetor de lacunaridades, evitando
uma grande quantidade de informag¢des redundantes que compromete a habilidade de descri¢ao
das texturas. De acordo com o Grafico 27 observa-se que o melhor conjunto é ¥ =1, 3, 6, 12
devido as maiores varia¢des dos valores de lacunaridade. A partir do tempo ¢ = 12, os valores de
lacunaridade pouco variam, trazendo informacdes redundantes.

Considerando que a medida de lacunaridade é dependente do tamanho da janela r é
necessdrio definir também o tamanho de janela maximo r,,, para evitar informag¢des redundan-
tes. Para tal, calculam-se os valores de lacunaridade de uma amostra considerando diferentes
tamanhos de janela r. A Figura 28 apresenta o grafico obtido.

A partir do Gréfico 28, observa-se que, para r > 12, os valores de lacunaridade sao
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Figura 28 — Lacunaridades de uma amostra de tecido de imagem mamografica
usando diferentes tamanhos de janela r.
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similares. A inclusio destes valores no vetor de caracteristicas iria comprometer a habilidade de
descric¢ao do padrio de textura devido a uma grande quantidade de informacdes redundantes.
Com isso, os tamanhos de janela r a serem considerados no vetor de lacunaridades é r = {2, 3, 4,
5,6,7,8,9,10, 11, 12}.

Considerando os tempos ¢ =1, 3, 6, 12, G = 1 e uma amostra de 200 x 200 pixels
retirada do centro de uma imagem mamogréfica da base de dados MIAS (SUCKLING, 1994), as
Figuras 29 e 30 apresentam as imagens colapsadas para um centro de massa M = 500 e M =750,
respectivamente. O centro de massa maior acelera o processo de colapso gravitacional.

Foram avaliados diferentes modelos gravitacionais, de acordo com as variagdes dos

parametros apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Modelos gravitacionais avaliados

Modelo Gravitacional G M t
GRAV1 1 500 [13612]
GRAV2 1 750 [13612]
GRAV3 1 1000 [13612]
GRAV4 1 900 [13612]
GRAVS5 1 800 [13612]
GRAV6 2 750 [13612]
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Figura 29 — Imagem original; amostra 200x200, imagens colapsadas com M=500,
G=ler=1,3,6, 12, respectivamente.

M

Figura 30 — Imagem original; amostra 200x200, imagens colapsadas com M=750,
G=let=1,3,6, 12, respectivamente.

(1]

Considerando os modelos gravitacionais apresentados na Tabela 1, utiliza-se o
classificador SVM para avaliar a capacidade de descri¢do de cada um dos vetores caracteristicas

de lacunaridades desses modelos, através da acurdcia. A Tabela 2 apresenta a acuricia do
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classificador SVM de acordo com as variagdes dos modelos gravitacionais simplificados.

Tabela 2 — Acurdcia do classificador SVM de acordo com os modelos gravitacionais simplificados
avaliados.

Modelo Gravitacional Acuracia %

GRAV1 75,00
GRAV2 76,70
GRAV3 69,17
GRAV4 75,83
GRAV5 73,33
GRAV6 69,17

Além do classificador SVM, foi utilizado também o classificador Knn para classificar
a densidade dos tecidos da mama considerando os vetores caracteristicas de lacunaridades obtidos
dos modelos gravitacionais apresentado na Tabela 1. Neste caso, foram testados diferentes
parametros de nimero de vizinhos e func¢ao de cdlculo de distancia. A Tabela 3 apresenta as
acurécias obtidas para cada modelo gravitacional e parametros de configuracdo do classificador

Knn.

Tabela 3 — Acurdcia do classificador Knn de acordo com os modelos gravitacionais simplificados

avaliados e considerando diferentes tamanhos de vizinhanga (2, 10, 15, 18 e 20).

Modelo Euclidean Mabhalanobis Chebychev Minkowski Seuclidean
Gravitacional 2 10 15 20 2 10 15 2 10 15 2 10 15 2 10 15 18

GRAV1 62,50 65,83 64,17 62,50 39,17 47,50 49,17 59,17 60,00 6333 62,50 6583 64,17 66,67 7083 71,67 66,67
GRAV2 65,00 70,00 6583 69,17 4833 5333 4333 5833 64,17 61,67 6500 70,00 6583 61,67 7083 71,67 75,00
GRAV3 65,00 62,50 66,67 62,50 44,17 47,50 44,17 59,17 59,17 6583 65,00 62,50 66,67 5833 6833 71,67 73,33
GRAV4 60,00 64,17 6500 67,50 45,00 45,00 5583 5833 64,17 6333 60,00 64,17 6500 61,67 7083 67,50 69,17
GRAVS5 64,17 6833 7083 71,67 44,17 57,50 59,17 64,17 67,50 6500 64,17 6833 70,83 61,67 70,00 66,67 6833
GRAV6 61,67 6500 6333 66,67 5083 5583 60,83 5833 61,67 6000 61,67 6500 6333 59,17 6583 70,00 7333

A figura 31 apresenta exemplos de amostras de tecido denso com as suas respectivas
classificagdes obtidas utilizando o classificador SVM combinado com o modelo gravitacional
GRAV2.

A figura 32 apresenta exemplos de amostras de tecido gorduroso com as suas
respectivas classificacdes obtidas utilizando o classificador SVM combinado com o modelo
gravitacional GRAV?2.

A figura 33 apresenta exemplos de amostras de tecido fibroglandular com as suas
respectivas classificacdes obtidas utilizando o classificador SVM combinado com o modelo
gravitacional GRAV?2.

A figura 34 apresenta exemplos de amostras de tecido denso com as suas respectivas

classificagdes obtidas utilizando o classificador Knn combinado com o modelo gravitacional



51

Figura 31 — Classificador SVM: (a) Tecido Denso classificado corretamente. (b) Tecido Denso
classificado como Fibroglandular. (c) Tecido Denso classificado como Gorduroso.

(a) (b) ()

Figura 32 — Classificador SVM: (a) Tecido Gorduroso classificado corretamente. (b) Tecido
Gorduroso classificado como Denso. (c¢) Tecido Gorduroso classificado como Fibroglandular.

(a) (b) (c)

Figura 33 — Classificador SVM: (a) Tecido Fibroglandular classificado corretamente. (b) Tecido
Fibroglandular classificado como Denso. (c¢) Tecido Fibroglandular classificado como Gorduroso.

GRAV2.
A figura 35 apresenta exemplos de amostras de tecido gorduroso com as suas

respectivas classificagdes obtidas utilizando o classificador Knn combinado com o modelo
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Figura 34 — Classificador Knn: (a) Tecido Denso classificado corretamente. (b) Tecido Denso
classificado como Gorduroso. (c) Tecido Denso classificado como Fibroglandular.

gravitacional GRAV2.

Figura 35 — Classificador Knn: (a) Tecido Gorduroso classificado corretamente. (b) Tecido
Gorduroso classificado como Denso. (c) Tecido Gorduroso classificado como Fibroglandular.

(b) (c)

A figura 36 apresenta exemplos de amostras de tecido fibroglandular com as suas
respectivas classificagdes obtidas utilizando o classificador Knn combinado com o modelo

gravitacional GRAV?2.
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Figura 36 — Classificador Knn: (a) Tecido Gorduroso classificado corretamente. (b) Tecido
Gorduroso classificado como Denso. (¢) Tecido Gorduroso classificado como Fibroglandular.

(a) (b) (c)
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta dissertacio desenvolve-se uma aplicagdo do modelo gravitacional simplificado
para a andlise de textura de imagens mamogréaficas voltada para a classificagdo automatica da
densidade do tecido mamario. Para tal, foram calculadas medidas de lacunaridade durante o
processo de colapso gravitacional para compor um vetor de atributos capaz de descrever os
diferentes tipos de textura das amostras. Em seguida, para classificar os trés diferentes padroes
de textura presentes no banco de dados MIAS foram testados dois classificadores o SVM e o
Knn.

Com o intuito de analisar a performance dos sistemas de classificagdo automatica
da densidade dos tecidos mamarios foi calculado a acuricia e a especificidade para cada tipo
de densidade de tecido. A Tabela 4 apresenta a acurécia e a especificidade obtidas para cada
tipo de tecido, considerando somente as duas configuracdes de classificadores com as melhores
acurdcias, o modelo gravitacional 2 (GRAV2) combinado com SVM e o modelo gravitacional 2
(GRAV2) com o classificador Knn configurado com vizinhanga 18 e distancia euclideana padrao.

A partir da andlise da Tabela 4 pode ser observado que os classificadores SVM e Knn
propostos possuem melhores acuricia e especificidade para a densidade de tecido gorduroso,
com a diminuicdo da performance na distin¢ao dos tecidos denso e fibroglandular. Tal fendmeno
acontece, devido a semelhanca das imagens de mamografia referentes as duas densidades. Nas
imagens onde ha tecido fibroglandular, as texturas associadas as glandulas se assemelham a
textura de um tecido mais denso, dificultando a sua classificacao.

Através da matriz de confusdo para o classificador SVM, apresentada na tabela 5 , é
possivel observar que o sistema de classificacao tem dificuldade para distinguir entre tecidos
densos e fibroglandulares, mas pode realizar a distin¢do entre o tecido gorduroso e os outros
tipos de tecido de forma conveniente.

Observando a matriz de confusdo para o classificador Knn, apresentada na tabela
6, é possivel constatar que o sistema de classificacdo consegue distinguir melhor as amostras

Tabela 4 — Performance dos algoritmos de classificagdo para cada tipo de densidade de tecido de
acordo com a acuricia e a especificidade.

Tecido SYM Knn
Acuracia Especificidade Acuracia Especificidade
Denso 57,50 95,83 80,00 82,86
Gorduroso 90,00 90,32 75,00 93,75

Fibroglandular 82,50 75,64 70,00 81,58




55

Tabela 5 —Matriz de Confusiao para o classificador SVM.
Classes Previstas

Denso | Gorduroso | Fibroglandular
Denso 23 1 16
Classes Reais | Gorduroso 1 36 3
Fibroglandular 2 5 33

Tabela 6 —Matriz de Confusido para o classificador Knn.

Classes Previstas

Denso | Gorduroso | Fibroglandular
Denso 32 1 7
Classes Reais | Gorduroso 3 30 7
Fibroglandular 9 3 28

com tecido denso, entretanto apresenta uma maior dificuldade para identificar as amostras com
tecidos gordurosos e fibroglandulares, o qual reflete em uma menor acuricia se comparado ao
classificador SVM.

Observando as Tabelas de acuracia 2 e 3, referentes aos resultados do classificador
SVM e do Knn, respectivamente, além da tabela de performance 4, vé-se que as melhores taxas
de acerto 76,70% e 75,00% foram obtidas utilizando o modelo gravitacional GRAV?2. Dessa
forma, pode-se concluir que este € o melhor modelo gravitacional para ser utilizado no processo
de colapso e célculo de lacunaridades, ou seja, G =1, M =750, tempo ¢ = [1 3 6 12] e tamanhos
dejanelar=1{2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12}.

Com base nos resultados descritos no capitulo anterior, € possivel concluir que o
método proposto, com uma taxa de acurdcia de cerca de 77% e especificidade média de 87,27%,
obteve uma taxa de acerto proxima as obtidas nos trabalhos de Sheshadri e Kandaswamy
(SHESHADRI; KANDASWAMY, 2007) e Oliveira et al (OLIVEIRA et al., 2010), de 80% e
83%, respectivamente; superior a acurdcia obtida no trabalho de Kumar (KUMAR et al., 2015)
de 73,7% e muito inferior ao trabalho de Subashini et al (SHUBASHINI et al., 2010), a qual
obteve uma acuracia média de 95,44%. Entretanto, neste ultimo trabalho, foram analisadas
somente 43 imagens do MIAS.

Vale ressaltar também que esta € a primeira abordagem realizada utilizando modelo
gravitacional simplificado para andlise de textura de tecidos presentes em imagens mamograficas,
havendo perspectivas de realizar mudangas no modelo para adapti-lo melhor a essa finalidade

através do uso de outros descritores, combinados ou ndo com o descritor de lacunaridade.
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5.1 Contribuicoes

Esta dissertagdo gerou como contribui¢do, de acordo com um levantamento bibli-
ogréafico prévio, uma aplicacdo inédita do modelo gravitacional simplificado aplicado para a
andlise de texturas de imagens mamograficas, até entdo utilizado principalmente em imagens
para anélise de taxonomia vegetal.

Além disso, a disserta¢do teve como contribuicao o artigo Modelo Gravitacional
Simplificado na Andlise de Textura de Imagens Mamograficas, aceito no VII Congresso
Latino-Americano de Engenharia Biomédica - CLAIB 2016 em Bucaramanga - Colombia.
Segue no anexo A a carta da organizagdo do evento informando o aceite do artigo no referido

congresso.

5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Com as técnicas apresentadas nos capitulos anteriores obtivemos bons resultados.
No entanto, ainda temos varias propostas e técnicas a serem implementadas, como trabalhos
futuros:

1. Aplicar técnicas de pré-processamento de imagens como a equalizacdo adaptativa
de histograma com contraste limitado, utilizado por Costa em (COSTA et al.,
2008);

2. Utilizar outros descritores para andlise de textura combinados a lacunaridade
como medidas de energia da textura de Laws, energia de textura estatistica,
energia espectral e entropia, dentre outras;

3. Utilizar imagens de outras bancos de imagens como o do Digital Database
forScreening Mammography (DDSM);

4. Aplicar modelos gravitacionais simplificados para a deteccdo e classificacao de
nddulos e microcalcificagdes;

5. Pesquisar e desenvolver algoritmos especificos de detec¢do de nédulos para cada
tipo de tecido, a partir da definicdo automética da densidade do tecido mamério,
potencializando o diagndstico.

6. Pesquisar e desenvolver algoritmo otimizado para defini¢do automética do passo,
do centro de massa (M) e do tamanho de janela r.

Vale ressaltar que os sistemas de auxilio ao diagndstico computadorizados objetivam
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melhorar a interpretagdo das imagens, reduzindo o nimero de falsos negativos. Entretanto, em

todos os casos, a decisdo do diagndstico final e do tratamento mais adequado é da equipe clinica.
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