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RESUMO

Apesar da mamografia ser considerada o melhor método de detec¢do precoce do cancer de
mama, por motivos como limitagdes proprias do especialista, cerca de 10% a 30% das lesdes
mamadrias nao sao identificadas. Uma solu¢do para esse problema € a utilizagdo de sistemas de
Diagnostico Auxiliado por Computador (CAD) que permitem uma melhor andlise de imagens,
aumentando em até 15% a sensibilidade no rastreamento de mamografia. Neste trabalho é
proposta uma metodologia e um sistema CAD para auxilio ao diagnéstico de cancer de mama.
A abordagem inclui a extracdo de atributos geométricos de tumores em mamografias e o uso
de algoritmos de mineracdo de dados para a classificacdo de tais tumores como benignos ou
malignos. Como produto desta dissertacao tem-se o software MAMOCAD, o qual mostrou-se
eficaz para a diminui¢do de casos de falso positivo e falso negativo, tornando o processo de
tomada de decisdo do especialista mais eficiente e preciso.

Palavras-chave: Cancer de mama, Mineracdo de dados, Mineragdo de imagens, Diagndstico

auxiliado por computador, Processamento digital de imagens.



ABSTRACT

Although mammography is considered the best method for early detection of breast cancer, for
reasons such as limitations of specialist, about 10% to 30% of breast lesions are not identified.
One solution to this problem is the use of Computer-Aided Diagnosis (CAD) that provides a
better image analysis, increasing up to 15% the sensitivity in mammographic screening. In this
work a methodology and a CAD system for the diagnosis of breast cancer is proposed. The
approach includes the extraction of geometric features from breast tumors in mammograms and
the use of data mining algorithms for classification of such tumors as benign or malignant. The
product of this dissertation is the MAMOCAD software which is effective for the reduction of
false positive and false negative cases, becoming the medical decision process more efficient
and accurate.

Keywords: Breast cancer, Data mining, Image mining, Computer-aided diagnosis, Digital im-

age processing.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O aumento no surgimento de novos casos de cancer de mama tem repercutido como um dos
graves problemas de saude puiblica no mundo. Paises em desenvolvimento, como o Brasil,
sdo os mais afetados com essa doenca devido a falta de informacdo e precarizagdo de parte
dos servicos de satde enfrentados pela populacdo. O cancer de mama também € uma das
principais causas de mortes em mulheres com idade entre 39 e 58 anos. No ano de 2010 cerca
de 12.705 mulheres tiveram mortes ocasionadas pelo cancer de mama no Brasil (INCA, 2012).
A Organizacao Mundial da Saide (OMS) projeta para o ano de 2030 uma média de 27 milhdes
de novos casos de cancer de mama no mundo, o que resultard em 17 milhdes de mortes.

O combate a esta doencga se da por meio da realizacio periddica do auto-exame das ma-
mas, do exame clinico realizado pelo profissional de satde e de exames por imagens, como a
mamografia, pois com a descoberta precoce existe a possibilidade da realizacdo de tratamentos
que aumentam as chances de cura do paciente. A mamografia, comparada aos demais exames
apresentados, € a forma mais eficaz para a deteccdo de tumores em fase inicial, a partir de 1
mm, enquanto no auto-exame s € possivel perceber tumores a partir de 1,5 cm (LEITE et al.,
2011). A mamografia apresenta até 88% de sensibilidade e até 99% de especificidade (INCA,
2002). A sensibilidade é a capacidade de detectar o verdadeiro positivo, ou seja, caso em que
existe a doenca. Ja a especificidade estd relacionada a detec¢do do verdadeiro negativo, em
outras palavras significa a detec¢@o correta de casos livres de cancer.

Além da mamografia existem outras modalidades de imagens médicas para o diagndstico do
cancer de mama, dentre elas estdo: ultrassonografia, tomografia computadorizada, ressonincia
magnética e termografia. Apesar dessa grande diversidade de tipos de imagens e do sistema
de padronizacdo de laudos BI-RADS, dependendo do caso, os especialistas podem encontrar
dificuldade na identificacao e interpretacdo das lesdes nas imagens, visto que elas podem se
apresentar em diferentes posi¢cdes na mama e, dependendo do tipo, a morfologia e tamanho
variam. Estima-se que a sensibilidade dos radiologistas no rastreio do cincer de mama varia

entre 65% e 75% (SKAANE; ENGEDAL; SKJENNALD, 1997) e € influenciada por limitagdes pro-

17



CAPITULO 1. INTRODUCAO 18

prias do especialista como cansago, indisposicdo, entre outros. Entdo, como consequéncia da
m4d interpretacdo dos exames por imagens e da inseguranca no diagndstico, tem-se o aumento
do nimero de realizacao de bidpsias desnecessdrias e de tratamentos inadequados.

Uma alternativa vidvel para auxiliar os radiologistas na leitura de imagens e diagndstico
precoce do cancer de mama € a utilizacdo de esquemas de Diagndstico Auxiliado por Com-
putador (Computer-Aided Diagnosis (CAD)). Os sistemas CAD ndo substituem o especialista,
pelo contrario, sdo uteis para diminuir a incerteza no diagndstico fornecendo uma “segunda
opinido” do caso. De modo geral, os sistemas CAD podem dispor de técnicas para melhorar a
qualidade da imagem e, consequentemente, a visualizacao e localizacdo de lesdes suspeitas, ex-
trair caracteristicas a partir de imagens e classificar os achados de acordo com sua probabilidade
de malignidade.

Por outro lado, a mineracdo de dados € uma das etapas do processo de Descoberta de Co-
nhecimento em Banco de Dados (DCBD), que tem como objetivo a aplicagdo de técnicas e
métodos computacionais para extrair informagdes uteis, validas e novas a partir de um grande
conjunto de dados para a tomada de decisdo. A mineracdo pode ser aplicada tanto em reposito-
rios de dados convencionais como em repositérios de dados ndo convencionais, como € o caso
das imagens (SIMOFF; DJERABA; ZAIANE, 2002). Quando aplicada a imagens, “trata-se da extra-
c¢do de conhecimento implicito, relacionamento de imagens e outros padrdes nao explicitamente
armazenados em bases de dados de imagens” (ZHANG; HSU; LEE, 2002).

Diante da relevancia do contexto exposto, nesta dissertacdo propde-se responder as seguin-
tes questdes: a partir de imagens de mamografias, quais parametros avaliar para caracterizar
tumores de mama e diferencid-los como malignos ou benignos? Atributos geométricos carac-
terizam adequadamente tumores benignos e malignos em mamografias?

A partir destes questionamentos, neste trabalho € levantada a hipdtese de que a partir de
conceitos de Processamento Digital de Imagens (PDI) e Mineracao de Imagens € possivel de-
senvolver uma metodologia de extracao de atributos a partir de regides de interesse (do inglés
Region of Interest (ROI)) em imagens de mamografia, os quais submetidos ao processo de mi-

neracdo sdo classificadas de acordo com o tipo de lesdo apresentada.
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1.1 OBJETIVO GERAL

Neste trabalho € proposto o desenvolvimento de uma metodologia e um CAD mamografico
para auxiliar especialistas da drea médica na classificacdo de tumores de mama como benignos

ou malignos de maneira eficaz e eficiente.

1.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

Como objetivos especificos deste trabalho podemos destacar:

e Investigar aspectos relevantes da definicao e andlise de morfologia (geometria) de regides

de interesse (tumores) em oncologia mamaria;

e Implementar operadores de pré-processamento que realcem tumores em imagens mamo-

gréficas;
e Implementar algoritmos que segmentem satisfatoriamente imagens de mamografias;

e Implementar algoritmos que extraiam atributos geométricos de regides de interesse obti-

dos a partir da segmentacdo de mamografias;

e Implementar algoritmos de mineracdo de imagens através dos atributos extraidos.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertagc@o encontra-se organizada em 6 capitulos, a saber: no Capitulo 2 € discutido o cin-
cer de mama, imageamento mamografico, classificacdo BI-RADS e sistemas CAD; no Capitulo
3 sdo apresentados conceitos sobre o processo de DCBD, mineracdo de dados e mineracao de
imagens. Também encontram-se descritas as etapas e técnicas de PDI, bem como uma revisao
bibliografica dos trabalhos relacionados; no Capitulo 4 é realizada uma descri¢do da metodolo-
gia e do sistema proposto (MAMOCAD); no Capitulo 5 encontra-se descrito o repositorio de
imagens BCDR, assim como o detalhamento dos experimentos realizados no estudo de caso e
dos resultados obtidos; por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as principais conclusdes deste

trabalho e os trabalhos futuros.



CAPITULO 2

CANCER DE MAMA E IMAGEAMENTO MAMOGRAFICO

Este capitulo tem como objetivo apresentar aspectos relacionados ao ciancer de mama e os fa-
tores que contribuem para o aparecimento da doenga, enfatizando a importancia do diagndstico
precoce para aumentar as chances de cura do paciente. Também descreve-se sobre a anatomia
da mama e faz-se referéncia as modalidades de imagens médicas que podem ser utilizadas para
melhor avalid-la. Por fim, discorre-se sobre a utilizacdo de sistemas de diagndstico auxiliado

por computador e medidas de desempenho de tais sistemas.

2.1 CANCER DE MAMA

Cancer é o nome dado as doencas que apresentam em comum o crescimento desordenado de
células que atingem tecidos e 6rgdos (INCA, 2014). Célula € a unidade basica do organismo,
ela cresce e divide-se para a producdo de mais células de acordo com a necessidade do orga-
nismo para manter-se saudavel. Quando esse processo ocorre de forma rapida, desordenada e
desnecessdria, forma-se uma massa de tecido chamada de neoplasia ou tumor.

Os tumores podem ser ndo cancerigenos (benignos) ou cancerigenos (malignos). Tumores
malignos tendem a penetrar e destruir tecidos sauddveis do corpo. Em casos mais avancados
da doenca pode ocorrer a metastase, fendmeno em que as células malignas se espalham pelos
vasos sanguineos para outras partes do corpo atingindo 6rgdos vitais como figado, pulmao e
cérebro, por exemplo.

As causas da doenca podem estar relacionadas a fatores externos ou internos ao organismo,
como por exemplo: condi¢cdes ambientais (dgua, terra e ar), habitos alimentares, estilo de vida,
predisposicdo genética, entre outros. Com isso, 0s habitos e o estilo de vida adotados por cada
pessoa podem determinar diferentes tipos de cancer (INCA, 2014).

O cancer de mama, foco deste trabalho, € um cancer que atinge o tecido mamario. Os tipos
mais frequentes se originam nos ductos lactiferos (canais que conduzem o leite até a papila)
ou nos 16bulos mamadrios (responsaveis pela secrecdo de leite) (KIERSZENBAUM; TRES, 2012).

Trata-se de uma das doencgas que mais atinge as mulheres e que mais causa mortes no mundo.

20
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Paises em desenvolvimento como o Brasil sdo os mais afetados com esta doenca seguido de um
alto indice de mortalidade devido a sua descoberta ja em estdgio avangado, visto que a taxa de
sobrevivéncia do paciente é proporcional ao estagio em que ela é detectada.

Na Figura 2.1 € possivel observar as taxas de mortalidade de mulheres no Brasil, entre os
anos de 1990 e 2011, de acordo com a localizacdo do cancer (mama; traquéia, bronquios e
pulmdes; cdlon e reto; colo do utero; e estdmago). Nesta figura é possivel constatar o au-
mento significativo da taxa de mortalidade causada pelo cancer de mama, o que o torna um dos

principais problemas de saide enfrentados pela populagdo até a atualidade.
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Figura 2.1: Taxas de mortalidade de 5 incidéncias de cancer mais frequentes
Fonte: (INCA, 2011)

Por se tratar de uma doenca em que 10% dos casos € hereditario, o cancer de mama pode se
desenvolver tanto em mulheres quanto em homens. Fatores como ma alimentagdo, sobrepeso
e exposi¢do a hormonios femininos também podem contribuir para o aparecimento da doencga.
Pessoas que apresentam ou que ja apresentaram cancer em uma das mamas (ipsilateral) podem
facilmente obter cincer contralateral, ou seja, na outra mama (LIZARRAGA et al., 2013).

O cancer de mama em fase inicial geralmente ndo apresenta sintomas, por isso é impor-
tante o acompanhamento médico e a realizacdo de exames periodicamente. De acordo com o
crescimento do tumor, pode-se observar mudanga no tamanho e no formato da mama ou do
mamilo. Em casos mais avangados pode-se incluir sintomas como dor ¢ssea, dor mamaria ou

desconforto, inchago na axila (ao lado da mama com céncer), perda de peso, etc. Dessa forma
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¢ recomendado, principalmente as mulheres a partir dos 35 anos, as seguintes medidas para

diagnosticar o cancer de mama:

e Autoexame das mamas - método realizado pela prépria mulher com o objetivo de encon-
trar nédulos ou anomalias nas mamas. Esse procedimento deve ser realizado cerca de 7
dias apds o periodo da mestruagdo, visto que € comum o aparecimento de nédulos du-
rante a mestruagdo e desaparecimento dos mesmos com o passar do tempo. Em casos em
que a mulher nao menstrua mais, deve ser realizado uma vez por més a qualquer tempo.
O autoexame pode ser realizado independentemente da faixa etdria e ndo deve substituir

o exame realizado pelo profissional de saude;

e Exame clinico das mamas - realizado por um médico ou especialista da drea de sauide.
Consiste em apalpar as axilas e mamas para detectar lesdes palpaveis, verificando seu

tamanho, textura, mobilidade/fixacao;

e Mamografia - rastreamento por mamografia é a forma mais segura para detectar a pre-
senca de lesdes nas mamas, principalmente em estdgio inicial. A mamografia ndo deve
descartar o exame clinico realizado pelo médico, ja que podem existir massas palpaveis

que nao sao detectadas na mamografia.

Caso seja identificada alguma anomalia na mamografia o médico pode solicitar a realizacao
de outro exame por imagem ou até mesmo uma bidpsia da lesdo para confirmar o diagndstico.
A bidpsia € um exame invasivo solicitado pelo médico que pode ser cirtirgica ou ndo cirurgica
(Puncdo Aspirativa por Agulha Fina (PAAF), por exemplo.). Apresenta como desvantagem o
alto custo financeiro e desgaste emocional superior comparado a outros métodos de detecc¢ao
como a mamografia e ultrassonografia.

Nota-se que a incerteza no diagndstico tem contribuido para a realizacdo de bidpsias ci-
rurgicas desnecessdrias. Cerca de 15 a 30% das massas encaminhadas para bidpsia cirdrgica
sdo realmente malignas (MOHAMED; KADAH, 2007), o que poderiam ser evitadas com a devida
avaliacdo por meio de exames por imagens.

Ap0s a confirmacado do diagndstico da doencga € entdo realizado o tratamento baseando-se no

tipo e estdgio do cancer. Utilizando-se de medicamentos quimioterdpicos, radioterapia, cirurgia
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e/ou terapia hormonal, para destruir as células e o tecido canceroso, bloqueando hormonios que

estimulam seu desenvolvimento.

2.2 ANATOMIA DA MAMA

As mamas sio Orgdos externos presentes tanto em mulheres quanto em homens. Nos homens
elas ndo apresentam fung¢do e por isso permanecem rudimentares. Nas mulheres sdo desenvol-
vidas apds a puberdade devido ao estimulo hormonal do estrégeno e progesterona.

Encontram-se situadas nas paredes antero-laterais tordcicas, da segunda a sexta costela,
onde dois tercos estdo sobre a fascia peitoral que cobre o misculo peitoral maior e um terco
repousa sobre a fascia que reveste o musculo serratil anterior (MOORE; DALLEY, 2007).

As mamas sao constituidas por trés tipos de tecido: adiposo, fibroso (conjuntivo) e glandular
epitelial (parénquima) (GRAY, 2005). Por sua vez, o parénquima mamaério € composto por cerca
de 15 a 20 lobos mamadrios e de seus respectivos ductos lactiferos que se ligam a papila, e tem
como fung¢do a secrecao de leite. A conexdo ente os lobos € feita por meio do tecido conjuntivo e
o intervalo entre eles € preenchido por tecido adiposo. Além disso, nas mamas sdo encontrados
vasos sanguineos, vasos linféticos e fibras nervosas.

Na Figura 2.2 sdo representadas as principais estruturas encontradas na mama feminina e as

respectivas descri¢des encontram-se nos itens abaixo de acordo com Moore e Dalley (2007):

e Ligamento suspensor (Cooper) - sdo ligamentos subcutaneos que provém mobilidade e

sustentacdo as mamas;
e Alvéolos - sdo unidades bésicas do tecido glandular responsdveis pela producdo de leite;
e [.6bulo mamadrio - conjunto de 10 a 100 alvéolos;

e [.obo mamadrio - conjunto de 16bulos mamadrios que se liga a papila através de um ducto

lactifero;

e Ducto lactifero - d4 origem a brotamentos que formam de 15 a 20 16bulos de tecido
glandular que constituem a gldndula mamadria. Os ductos conduzem o leite secretado até

a papila mamadria;

e Tecido glandular - conjunto de lobos e ductos;
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e Seio lactifero - € uma porcao dilatada do ducto que armazena o leite produzido;
e Aréola - estrutura central da mama onde se projeta a papila;

e Papila mamadria - trata-se das protuberancias conicas ou cilindricas nos centros das aréolas

onde desembocam os ductos;

e L6bulo de gordura - o restante da mama € preenchido por tecido adiposo/gorduroso, de

acordo com a idade da mulher e suas condicdes fisicas;

e Espaco retromamdrio - € um espago ou plano potencial de tecido conectivo frouxo entre

a mama e a fascia peitoral, que permite a mama uma certa mobilidade na parede toricica;

e Fiscia peitoral - membrana que recobre os musculos.

Seio Ligamento

: : 22 costel
lactifera Lobulode  suspenser Alvéoin SR
gordura da mama
Espago

Aréolg retromamario
da mama {bolsa)
Pap\!a Tecido
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Figura 2.2: Estruturas da mama
Fonte: (MOORE; DALLEY, 2007)

Visando a facilitagdo da localizacdo de possiveis alteracdes nas mamas, a superficie da
mesma pode ser dividida em quadrantes: supero lateral, sipero medial, infero lateral, infero
medial (Figura 2.3). Também pode-se referir-se a localizagdo por meio da analogia com o

relogio (clock face), informando a posi¢dao do ponteiro para identificar a lesdo (Figura 2.3).
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Processo

Figura 2.3: Quadrantes da mama
Fonte: (MOORE; DALLEY, 2007)

2.3 DENSIDADE MAMARIA

A densidade € descrita pela propor¢ao da quantidade de tecido adiposo versus tecido glandular
(denso) presente na mama (ERNSTOFF et al., 2006). Logo, quanto maior a quantidade de tecido
adiposo, menor serd a densidade mamdria.

A densidade das mamas diferem particularmente de uma mulher para outra e estd associada
a idade, numero de gestagdes, lactagdo, menopausa, Terapia de Reposicio Hormonal (TRH),
indice de massa corporal, entre outros fatores (MOUSA et al., 2013).

Evidéncias indicam que mulheres mais jovens, até 30 anos, apresentam mamas densas (até
90%) pelo fato de serem constituidas por uma grande quantidade de tecido glandular e com
uma pequena quantidade de tecido adiposo (KOPANS, 2000). A medida que a mulher envelhece,
entre 30 e 50 anos, ocorre a substituicao do tecido glandular pelo tecido adiposo, resultando em
mamas de densidade média (KOPANS, 2000).

ApO6s os 50 anos a maior parte do tecido glandular se atrofia e gradativamente € substituido
por tecido adiposo. Porém, ndo é possivel afirmar uma correlacao perfeita entre a faixa etdria
e a substituicdo do parénquima mamadrio por tecido adiposo (lipossubstituicao), pois € possivel
que mulheres idosas apresentem mamas densas e mulheres jovens tenham mamas adiposas
(FIGUEIRA et al., 2003). Principalmente pelo fato de que a realizacdo de terapia de reposicao
hormonal para minimizar efeitos de menopausa em mulheres acima dos 50 anos t€ém mantido

uma maior densidade mamaria (ERNSTOFF et al., 20006).
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Durante a gestagao também ocorrem transformacdes que tornam as mamas mais densas,
visto que, as glandulas aumentam de tamanho e um novo tecido glandular € formado para
a producgdo do leite materno, o que diminui a quantidade de tecido adiposo (MOORE; DALLEY,
2007). Além disso, mulheres com apenas uma gestacdo tendem a apresentar mamas mais densas
comparadas a mulheres com duas ou mais gestacdes (ERNSTOFF et al., 2000).

Além disso, estudos apontam que a densidade mamaria € um forte indicador para determinar
o risco de ocorréncia do cancer de mama (VACEK; GELLER, 2004 ); (KERLIKOWSKE et al., 2007).
Mulheres que apresentam tecido glandular predominante na mama tém cerca de 1,6 a 6 vezes
mais chances de apresentarem a doenga (CHEN et al., 2013). Um dos fatores desta associa¢ao
deve-se a predisposi¢ao do tecido glandular em obscurecer a visibilidade e mascarar as lesdes,
reduzindo a sensibilidade e a especificidade do radiologista na leitura da mamografia (MOUSA
etal., 2013).

Sendo assim, na literatura é possivel encontrar métodos de classificacido de padroes mamo-
grificos de parénquimas associados ao risco de ocorréncia do cincer de mama e a dificuldade
de visualizar as lesdes.

Dentre os quais, o pioneiro Wolfe (1976) baseou-se na propor¢ao dos tecidos adiposo, glan-
dular epitelial e fibroso, e ductos proeminentes observados na mamografia para propor uma das

principais classificacoes de densidade mamaria em quatro categorias:

N1 - apresenta baixo risco de incidéncia de cancer. Parénquima é composto basicamente

por gordura e pequena quantidade de displasia. Os ductos nao sdo visiveis;

e PI1 - apresenta risco intermedidrio de incidéncia de cancer. Parénquima composto princi-

palmente de gordura com dutos proeminentes que ocupam até um quarto do seu volume;

e P2 - apresenta alto risco de incidéncia de cancer. Ductos proeminentes que ocupam mais

que um quarto do volume da mama;

e DY - parénquima denso, obscurecendo um padrao ductal proeminente, apresentando alto

risco de incidéncia de cancer.

Mais recentemente, The American College of Radiology propds uma classificacdo simi-

lar & de Wolfe usada por radiologistas para avaliagdes mamogréficas (VACEK; GELLER, 2004).
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Essa classificacdo, discutida detalhadamente na Subsecdo 2.4.3, descreve as diferentes densi-
dades da mama, de acordo com a quantidade de tecido fibroglandular (tecido mamaério visto
em mamografia), em quatro categorias BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System)

(RADIOLOGY, 1993):

e BI-RADS 1 (Gordurosa - lipossubstituida) - tecido adiposo predominante. Menos de 25%

de tecido glandular;

e BI-RADS 2 (Parcialmente lipossubstituida) - tecido fibroglandular espalhado obscure-

cendo a lesdao. Nivel de tecido glandular entre 25% e 50%;

e BI-RADS 3 (Densa heterogénea) - mama heterogeneamente densa diminuindo a sensibi-

lidade da mamografia. Nivel de densidade entre 50% e 75%;

e BI-RADS 4 (Densa) - mama extremamente densa, acima de 75% de tecido glandular.

Baixa sensibilidade mamogréfica.

Na Figura 2.4 sao apresentados exemplos de mamografias de acordo com os diferentes
niveis de classificacio BI-RADS. E possivel observar que a densidade da mama aumenta de

BI-RADS I (Figura 2.4 (a)) a BILRADS IV (Figura 2.4 (d)).

(a) (b) (c)

Figura 2.4: Classificagcdo BI-RADS de acordo com a densidade maméria
Fonte: (BCDR, 2012)

Também influenciada por Wolfe, a modelagem Tabar baseada em correlagdes anatomicas-

mamograficas divide as mamografias em 5 categorias (GRAM; FUNKHOUSER; TABAR, 1997):

e Categoria I - apresentam contornos enrugados e ligamentos de Cooper, unidades lobu-
lares ductais terminais espalhadas e dreas transparentes de forma oval correspondente a

formacao de gorduras. Podendo evoluir para as categorias II ou III;
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Categoria II - representa substituicio completa de gordura;

Categoria III - combinagdo de padrdo ductal proeminente retroareolar devido elastose

peridutal e interiorizagdo de gordura;

Categoria IV - densidades lineares e nodulares ao longo da mama;

Categoria V - fibrose sem estrutura, homogénea, parecidas com vidro, € com contornos

convexos.

As categorias de I a III estao relacionadas ao baixo risco de ocorrer o cancer de mama, ja as

categorias [V e V correspondem aos grupos de alto risco (GRAM; FUNKHOUSER; TABAR, 1997).

2.4 IMAGENS MEDICAS

O diagnéstico de varios tipos de doengas, inclusive do cancer de mama, € suportado por exames
de imagens. A aquisicdo de imagens médicas pode ser realizada por cameras digitais, scanners
e equipamentos (de raio-x, tomografia computadorizada, ultrassonografia e ressonancia mag-
nética) que utilizam o padrido Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM)
(HENRIQUE NETO et al., 2003).

Existem vérias modalidades de imagens médicas para o diagndstico do cancer de mama.
Cada método apresenta vantagens e desvantagens em sua utiliza¢do, podendo ser mais indicado

em determinados casos. Dentre as modalidades de imagens médicas pode-se citar:

e Radiografia - € resultante da projecao de fétons de raios-x sobre o objeto em andlise (GUY;
FFYTCHE, 2005). A imagem de raio-x, neste caso a mamografia, apresenta diferentes tons
de cinza, o que permite a visualiza¢do de massas, cistos, calcificagdes, entre outras ano-
malias. E uma técnica usual, de custo inferior comparado a tomografia ou 2 ressonancia
magnética e eficaz na descoberta do cancer de mama em estdgio inicial. O exame deve
ser feito com moderagdo, pois em excesso ocasiona complicagdes ao organismo humano

devido a radiacdo ionizante provocada pelos raios-X;

e Ultrassonografia - € formada ao refletir ondas sonoras, com frequéncia de 1 a 10 MHZ,

sobre a regido em andlise. Trata-se de um exame de baixo custo utilizado na deteccdo
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de tumores na mama e complementar a mamografia. Comparada a mamografia, a ultra-
sonografia é mais eficaz em casos de pacientes com mamas densas, porém, ineficiente na
deteccio de microcalcificacdes. E ttil principalmente na diferenciacdo entre lesdes cisti-
cas e solidas (PAULINELLI; CALAS; FREITAS JUNIOR, 2007), porém, ineficaz na distin¢cao

entre lesdes sdlidas benignas e malignas;

e Tomografia Computadorizada - técnica de aquisi¢cdo de imagens baseada na radiografia
convencional, porém, na tomografia os pacientes sofrem menos exposicao a radiagao.
Nesta abordagem o tubo de raios-X gira 360 graus em torno do corpo obtendo diferentes
pontos de vista da regido investigada, em seguida, é realizada a reconstru¢do da imagem
por meio do computador (GUY; FFYTCHE, 2005). A imagem obtida apresenta qualidade

superior 2 mamografia, mas o fato de utilizar radiacdo X ainda a torna prejudicial a saide;

e Ressondncia Magnética (RM) - € utilizado um forte campo magnético e ondas de radiofre-
quéncia que emitem um sinal para cada amostra de nucleo de célula da regido analisada,
esses sinais sdo retornados formando a imagem. A RM proporciona imagens de maior
contraste do que a técnica de raio-X e ndo utiliza radia¢do ionizante (GUY; FFYTCHE,
2005). Dentre todas as modalidades de imagens para a deteccdo do cancer de mama, a
RM atinge a maior sensibilidade, se aproximando de 99% (KUHL, 2007). Apesar de ser a
mais eficaz, também apresenta custos e riscos mais elevados que as demais modalidades.
O fato de utilizar um campo magnético para a formagdo das imagens limita sua utiliza-
¢do, pois ndo é adequada para todos os pacientes, principalmente aqueles que possuem
vdlvulas cardiacas, implantes auditivos e proteses dentdrias. Também ndo é recomendado
a mulheres gravidas ou pacientes alérgicos a determinados medicamentos, visto que, para

a realizacdo do exame € aplicado uma substancia (contraste) intravenosa;

e Termografia - a imagem térmica € obtida por meio de uma camera termogréfica que capta
a radiacdo infravermelha emitida pela pele (HART, 1991). Essa radiacdo € convertida em
sinal elétrico que resulta na formacao da imagem apresentando distribui¢des de cores de
acordo com o intervalo de temperatura do corpo. Assim, em tecidos cancerosos hd um
aumento de temperatura que os diferencia de tecidos sadios, realcando sua localizacdo

e indicando a presenca da doenga. A termografia se diferencia das demais modalidades
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pois ndo analisa as alteracdes anatomicas. Nesta técnica sdo observadas as alteracdes me-
tabdlicas e vasculares que se iniciam antes do aparecimento do tumor. Pode ser utilizada
tanto para a andlise das variacdes térmicas que ocorrem nas mamas, quanto nas demais

partes do corpo e ndo oferece riscos a saude.

24.1 Mamografia e Equipamento Mamografico

Mamografia € um tipo especifico de exame radiografico que tem como finalidade registrar ima-
gens da mama, provendo a visualizacdo das estruturas internas e possiveis lesdes para auxiliar
médicos na descoberta do cancer.

Sua realizagdo € indicada pelo Instituto Nacional do Cancer (INCA) e pela Sociedade Ame-
ricana de Cancer (ACS) a mulheres entre 40 e 69 anos, e a partir dos 35 anos a mulheres que
apresentam cancer de mama no histérico familiar ou que sao portadores de predisposicdo gené-
tica, visto que os riscos de aparecimento da doenga nesses casos sao maiores.

A mamografia continua sendo a técnica mais utilizada e indicada na detec¢do prévia de
lesdes ndo palpédveis na mama (KIM; YOON, 2007); (CALAS et al., 2011). Com a mamografia
¢ possivel diagnosticar casos de cancer de mama em fase inicial o que aumentam as chances
(até 90%) de ser tratdvel e reduz a mortalidade por essa doenca. Dependendo da qualidade da
mamografia é possivel rastrear massas a partir de 1 mm, enquanto no auto-exame da mama s6
¢ possivel perceber massas a partir de 1,5 cm (LEITE et al., 2011).

O exame mamografico na identificacdo de tumores apresenta até 88% de sensibilidade e
até 99% de especificidade (INCA, 2002). A sensibilidade € a capacidade de detectar verdadeiro
positivo, ou seja, em casos em que existe a doenga, ela € detectada. Ja a especificidade estd
relacionada a detec¢do de verdadeiro negativo, em outras palavras significa a detec¢do correta
de casos livres de anomalias. A sensibilidade depende de fatores como tamanho e localizacdo da
lesdo, densidade do tecido mamadrio, qualidade dos equipamentos e experiéncia do especialista
(INCA, 2002). J4 a especificidade € influencidada pela qualidade da imagem.

Além da sensibilidade e especificidade também existem as taxas que medem o erro no di-
agnostico do cancer de mama: falso-positivo (caso em que a lesdo € classificada/diagnosticada
erroneamente como maligna) e falso-negativo (acontece quando a lesdo classificada erronea-

mente como benigna), o qual pode ocorrer em 10% dos exames.
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A leitura de mamografias normalmente € realizada por radiologistas. Essa tarefa demanda
formacdo e muita experiéncia do profissional, que devido a fatores como ma qualidade da ima-
gem, tamanho e variagao morfoldgica das lesdes, nem sempre propiciam uma avaliacdo precisa
e uniforme. Estima-se que a sensibilidade dos radiologistas no rastreio do cancer da mama varia
entre 65% e 75% (SKAANE; ENGEDAL; SKIENNALD, 1997).

O exame € realizado pelo mamégrafo, aparelho de raio-X que pode ser convencional (ana-

16gico) ou digital (Figura 2.5).
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Figura 2.5: Mamografo: (a) analégico e (b) digital

Fonte: http://www.siemens.com

O mamografo convencional utiliza o filme detector que capta os raios-X que atravessam o
tecido mamadrio, exibe e armazena a imagem gerada. O filme € revelado, podendo ser digitali-
zado e visualizado/analisado pelo radiologista ou médico especialista pela tela do computador.
Esta abordagem possui algumas limitacdes, dentre elas, a falta de padronizacdo na qualidade
da imagem, a demora no tempo de processamento da imagem e imutabilidade da mesma. Caso
a imagem nao apresente o contraste desejado € necessario a repeticdo do procedimento e uma
nova exposi¢ao do paciente.

Por outro lado, o mamdgrafo digital possui um detector digital que converte a radiacdo X
recebida em sinal elétrico, em seguida esse sinal é quantizado e convertido em sinal digital
pelo conversor analdgico-digital formando assim a imagem. Apds a aquisicdo, a imagem ¢é
transferida eletronicamente, sdo utilizados computadores e software para exibir, ampliar, clarear
ou escurecer a imagem digital de acordo com a necessidade. Esta técnica envolve vantagens

como rapidez na realizacdo do exame, o paciente sofre menos exposi¢do a radiacdo, além de
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ser possivel realizar ajustes para melhorar a imagem.

Os mamografos em geral dispdem de um compartimento de compressao de acrilico, no qual
€ posicionada a mama com o objetivo de imobilizar a paciente durante o exame e comprimir a
mama para diminuir e uniformizar sua espessura (Figura 2.6). Essa compressdo € um requisito
fundamental para garantir a qualidade da imagem e, consequentemente, melhorar a visualizagao
das lesOes e estruturas internas da mama, uma vez que a compressio adequada diminui o risco
de uma imagem tremida e com ruido, além disso, minimiza a radiacdo dispersa e a exposi¢ao

do tecido mamario a radiacao.

(@) (b)

Figura 2.6: Mamografo: (a) Compartimento de compressao (b) Compressao da mama
Fonte: (KOPANS, 2000)

Os mamografos utilizam as seguintes técnicas de posicionamento para explorar a mama
(Figura 2.7): Cranio-Caudal (CC); Médio Lateral Obliqua (MLO); Latero Medial (LM); Médio
Lateral (ML); Supero Inferior Obliqua (SOI); Lateral Médio Obliqua (LMO); Cranio-Caudal
de Baixo (FB); [nfero Superior Obliqua (ISO).

sio «
' MLO
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d N\
LMO t ISO
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Figura 2.7: Projecdes dos feixes de raios X em exames mamograficos
Fonte: (KOPANS, 2000)
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Normalmente sdo realizadas duas incidéncias em cada mama, a MLO e CC (Figura 2.8), as
demais sdo solicitadas de acordo com o biotipo do(a) paciente e a necessidade da visualiza¢ao
de detalhes das lesdes. A MLO ¢ a incidéncia mais eficaz pois € possivel visualizar toda a
mama em uma Unica imagem, enquanto a CC completa a MLO provendo a visualiza¢do do

parénquima mamadrio, exceto dos tecidos da regido axilar.

(©

Figura 2.8: Incidéncia: (a) CC (b) MLO Fonte: (KOPANS, 2000); Mamografia: (c) CC (d) MLO

A formagdo da imagem de mamografia, em ambos equipamentos (analdgico e digital), de-
pende dos diferentes graus de densidade dos tecidos mamarios e, consequentemente, da capa-
cidade do tecido de absorver a radiagdo. Assim, quanto menor a densidade mamaria, menor
serd a exposi¢do de raios-X, pois penetram facilmente em tecidos adiposos fazendo com que
estes aparecam escuros (radiolucido). Ja nos tecidos conjuntivo e glandular que sdo radiologica-
mente densos (radiodenso), os raios-X ndo penetram bem, resultando em uma imagem de baixo
contraste com dreas predominantemente brancas (radiodenso) (BOYD et al., 1998); (ELSHINAWY;
ABDELMAGEED; CHOUIKHA, 2011). Na Figura 2.9, tem-se um exemplo de mamografia digital

onde € possivel visualizar os principais tecidos que compde a mama.
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Figura 2.9: Visualizacao dos diferentes tipos de tecido na mamografia
Fonte: (BCDR, 2012)

2.4.2 Lesoes Encontradas em Mamografias

Por meio da mamografia pode-se visualizar as diversas anomalias (assimetria entre as mamas,
distor¢do arquitetural, aumento da densidade do tecido mamario, massas (tumores) e calcifica-
coes da mama. Dentre elas, cerca de 80-85% sdo uma massa, um conjunto de calcificagdes, ou

uma combinac¢do de ambos (Figura 2.10) (MCKENNA, 1994); (KOPANS, 2000).

(b)

Figura 2.10: Lesbes: (a) microcalcificagbes agrupadas (b) massa
Fonte: (BCDR, 2012)

Grande parte das informacodes utilizadas pelos radiologistas no diagndstico € obtida a partir
do aspecto visual dos achados mamogréficos, que podem ser diferenciados entre si pelo seu
tamanho, densidade, nimero, forma e margem, por exemplo. Em determinados casos também
€ possivel direfencid-los quanto ao grau de suspeicao de malignidade.

Calcificagdes sdo depositos de cilcio na mama que aparecem com o avancar da idade. Em
sua maioria, as calcificagdes sdo benignas, porém, ndo se pode descartar a probabilidade de
corresponder a processos malignos (LIBERMAN et al., 1998). As mamas podem apresentar si-

multaneamente calcificacdes benignas e malignas. Caracteristicas como forma, distribuicao,
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nimero e tamanho auxiliam nesta distin¢ao.

As calcificagdes podem ser cutaneas, vasculares, com formato redondo, linear, ramificado,
espiculado, etc. Quando apresentam formato indefinido (amorfo), espiculado, linear ou ramifi-
cado possuem maior probabilidade de malignidade.

Quando menores que 0,5 mm sdo definidas como microcalcificagdes, ja as particulas maio-
res que 0,5 mm recebem o nome de macrocalcificagdes (PAULINELLI; CALAS; FREITAS JUNIOR,
2007). Quanto menor a particula de calcificacdo, maiores sdo as chances de ser maligna. Parti-
culas com didmetro superior a 3 mm tendem a ser benignas.

Elas também podem apresentar-se distribuidas de maneira difusa, regional, agrupadas, li-
neares e segmentares (ACR, 2013b). Calcificacdes (mais de 3) agrupadas sdo o primeiro e
importante sinal de cancer de mama (GARUD; SHAHARE, 2013). Quando detectadas agrupadas
e sem associacio a massas, a probabilidade de ser maligna é cerca de 20-35%. Assim como,
dispostas de forma linear e segmentares também sugerem malignidade. Ja as calcificagdes com
distribui¢do regional e difusa geralmente sdo benignas.

Em relagcdo a massa, pode-se definir como uma estrutura tridimensional que ocupa espaco e
pode ser vista em pelo menos duas projecdes mamograficas diferentes (MLO/CC) (ACR, 2003).
Quando visualizada apenas em uma projecao € chamada de assimetria.

Dessa forma, os radiologistas devem considerar os seguintes parametros para a classificacao

das massas (ACR, 2013b):

e Tamanho - dependo do tamanho da massa, ela pode ser detectada por meio de exames
clinicos (palpavel), em casos de massas muito pequenas elas s6 podem ser identificadas
através da mamografia (ndo palpavel). Uma vez que massa é palpavel, a mamografia
apresenta taxa de falso negativo de 10-15%. O ideal € que a massa seja identificada

quando menor que 2 mm, porém, € dificil identificar tumores menores que 5 mm;

e Forma - as massas podem apresentar formato redondo, oval ou irregular (Figura 2.11).
A morfologia irregular da massa muitas vezes indica a nao uniformidade do seu cresci-
mento. Assim, ao visualizar a Figura 2.11, nota-se que a malignidade esta relacionada ao

formato irregular do tumor.

e Margem - € o termo dado a relacdo da massa com o tecido circunvizinho. E um dos fatores
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mais importantes na determinagdo da benignidade/malignidade de uma lesdo (KOPANS,
2000). Contornos espiculados ou mal definidos indicam que uma lesdo estd invadindo
o tecido adjacente, o que sugere malignidade, como é possivel observar na Figura 2.12.
Por outro lado, lesdes como fibroadenoma ou cisto que apresentam forma e margem bem

definidas, sdo benignas.

De acordo com a American College of Radiology (ACR) e o Colégio Brasileiro de Radi-

ologia (CBR), existem cinco tipos de margens:

Circunscrita - massa benigna geralmente possui margem nitida que a delimita do

tecido circunvizinho;
— Obscurecida - a margem € escondida pelo tecido circunvizinho normal;

— Microlobulada - a margem apresenta ondulacdes na superficie que podem caracte-

rizar o cincer de mama;

— Indistinta - massas malignas possuem margem mal definidas devido a invasdo aos

tecidos circunvizinhos;

— Espiculada - projecdes fibrosas se estendem da massa principal caracterizando-a

como maligna.

e Densidade - também € possivel classificar a densidade da massa em relacdo ao tecido
glandular normal circunvizinho. Essa classificacdo se dd em quatro grupos: alta densi-
dade, isodenso (densidade igual), baixa densidade e contendo gordura. A maioria das
massas mamadrias sdo isodensa ou de alta densidade. Sendo assim, as massas que apre-
sentam alta densidade (maior que a densidade do tecido glandular) tendem a ser malignas

(TAHMASBI; FATEMEHSAKI; SHOKOUHI, 2011).

O terceiro achado mamografico mais comum em mamografias e sugestivo de malignidade
¢ a distorcdo arquitetural. Essa anomalia pode ser definida como a distor¢do da arquitetura
normal do tecido mamadrio, ndo apresenta massa visivel e inclui espiculacdes irradiando a partir
de um ponto central (Figura 2.13) ou a distor¢ao na borda do parénquima (ACR, 2003).

As distor¢des podem indicar a presencga do cancer de mama quando associadas a uma massa,

assimetria ou calcificagdes. Sdo benignas quando se trata de um erro de posicionamento da
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mama durante a realizacdo da mamografia que resulta na sobreposi¢do de tecido normal, ou de
uma cicatriz pds cirurgia/biopsia. Para a confirmacgdo do diagndstico, elas devem ser analisadas
cuidadosamente por meio de outras incidéncias, além da MLO e CC, e em determinados casos

deve-se realizar a bidpsia.

. b‘ | | ""l‘
(@)

(b) (€

Figura 2.11: Morfologia dos tumores: (a) redondo (b) oval (c) irregular
Fonte: (BCDR, 2012)

(a) (b)

Figura 2.12: Classificagcdo das margens: (a) circunscrita (b) obscurecida (c) microlobulada (d)
indistinta (e) espiculada
Fonte: (BCDR, 2012)

Figura 2.13: Distorgc&o arquitetural
Fonte: (BCDR, 2012)

24.3 BI-RADS

No ano de 1993, o sistema Breast Image Reporting and Data System (BI-RADS) foi aprovado

pelo ACR com a colaboracdo dos comités American Medical Association, American College
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of Surgeons, Centers for Disease Control and Prevention, College of American Pathologistis,
College of Surgeons, Food and Drug Administration e National Cancer Institute, visando a
padronizacdo da nomenclatura de laudos mamogréficos para auxiliar médicos no diagndstico
quanto a probabilidade da lesdo ser maligna e propondo uma conduta especifica para cada caso
(ACR, 2003).

Esse sistema ¢ amplamente utilizado no mundo todo como uma linguagem padrio entre
mastologistas, radiologistas e ginecologistas para evitar ambiguidades ou distor¢des de inter-
pretacdo de laudos mamogréficos.

O BI-RADS foi concebido inicialmente como uma ferramenta mamografica, mas em 2003
sofreu uma atualizacdo e foi disponibilizado também para a ultrassonografia e ressonancia mag-
nética. Sua versao mais atual (5° edicdo), foi lancada em 2013 e encontra-se estruturada nas

seguintes secdes:

1. Léxico da imagem mamogréfica - os achados mamograficos sdo descritos de acordo com
o léxico, que trata-se da atribuicao de um termo especifico que descreve caracteristicas de
massas (forma, margens e densidade), calcificagdes (morfologia e distribuicao), distor¢ao
de arquitetura, entre outras anomalias. Grande parte da terminologia desenvolvida para a
mamografia também € utilizada para os dois novos 1éxicos (ultrassonografia e ressonancia
magnética), além de termos préprios referentes as caracteristicas de cada modalidade, ndo
abordados neste trabalho. Na Tabela 2.1 estdo descritas as caracteristicas das principais

lesdes (massas e calcificagdes) encontradas em mamografias;

2. Sistematizacdo do laudo mamogréfico - sistema de comunicagdo projetado para fornecer
uma abordagem organizada para a interpretagdo da imagem e organizacao dos relatdrios.
O laudo deve ser organizado de maneira que seja informado se o exame sob anélise foi
comparado a mamografias anteriores, também deve especificar a composi¢do (densidade)
das mamas (Tabela 2.2), o tipo de lesdo encontrada (massa, calcificagdes) e a classificacdo
do exame dentre as categorias estabelecidas (negativo, benigno, provavelmente benigno,

suspeito, altamente sugestivo de malignidade), de acordo com a suspei¢ao dos achados;

3. Acompanhamento e monitoramento do resultado final - se¢do sobre auditoria de mamo-

grafia que descreve os dados a serem coletados e utilizados para calcular dados importan-
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tes permitindo a cada radiologista avaliar seu desempenho na interpretacio de mamogra-

fias;

4. Criacdo de um banco de dados nacional - o resultado padronizado da classificacdo de
imagens de acordo com o BI-RADS ¢ colocado em um banco de dados para ajudar radi-

ologistas no diagndstico cada vez mais preciso;

5. Orientacao do capitulo - ao longo dos anos de uso continuado do BI- RADS, o comité tem
recebido perguntas e relatos de problemas relacionados as vérias se¢does do BI-RADS.
Portato, nessa secdo sdao explicadas as razdes para determinadas inclusdes e mudancgas

ocorridas no léxico.

Tabela 2.1: Terminologia BI-RADS. Fonte: (ACR, 2013b)

Avaliagdo Mamografica Caracteristicas

Massa Morfologia Oval

Redonda

Irregular

Margem Circunscrita

Obscurecida

Microlobulada

Indistinta

Espiculada

Densidade Alta densidada

Isodenso

Baixa densidade

Contém gordura

Calcificacoes Tipicamente Benigna | Cutanea

Vasculares

Grosseiras (semelhantes a “pipoca’)

Bastonetes longos

Redondas
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Em “Casca de ovo” ou em “anel”

Distroficas

Leite de calcio

Fios de sutura

Suspeita

Amorfa

Heterogéneas grosseiras

Pleomorficas

Lineares ou Ramifica¢des lineares

Espiculada

Distribuicao

Difusa

Regional

Agrupadas

Lineares

Segmentares

Tabela 2.2: Terminologia BI-RADS composigado mamaria. Fonte: (ACR, 2013b)

Composicao Mamaria

BI-RADS 1

Mamas s&o quase inteiramente adiposas

BI-RADS 2

Existem areas espalhadas de densidade fibroglandular

BI-RADS 3

As mamas sao heterogeneamente densas, o que pode obscurecer pequenas

massas

BI-RADS 4

As mamas sdo extremamente densas, o que reduz a sensibilidade da mamo-

grafia

Para a finalizac@o do laudo, € avaliado o risco de malignidade da lesdo e realizada a classi-

ficacdo do padrdo mamografico em uma das seguintes categorias BI-RADS (ACR, 2013a):

e BI-RADS 0 (Inconclusivo) - representa um estudo incompleto, onde € necessario solicitar

outro exame de imagem (ultrassonografia, ampliagdo, visdo especial de mamografia) para

complementar e/ou comparar com exames prévios;

e BI-RADS 1 (Normal) - a mamografia € considerada negativa, as mamas sao simétricas e
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ndo apresentam massa ou calcificagdo. O exame deve ser repetido anualmente ou bianu-

almente;

e BI-RADS 2 (Benigno) - a mamografia € negativa para neoplasias malignas, ou seja, ndo
ha indicios de cancer, porém, estdo incluidos nesta categoria achados com 0,05% de ma-
lignidade como linfonodos intramamarios, fibroadenomas calcificados, cistos mamadrios
simples, calcificacdes multiplas de origem secretdria, cistos oleosos, lipomas, galactoce-

les e/ou hamartomas de densidade mista. O acompanhamento deve ser anual ou bianual;

e BI-RADS 3 (Provavelmente benigno) - apresenta lesdes com caracteristicas radiografi-
cas benignas, com menos de 2% de chances de malignidade, porém, é recomendado o
acompanhamento em intervalos periédicos de 4 a 6 meses para avaliar a evolucdo das
lesdes. Nesta categoria podem ser encontradas massa sélida circunscrita nao calcificada,
assimetrias focais que diminuem ou desaparecem a compressao e/ou grupamentos de cal-

cificacdes puntiformes;

e BI-RADS 4 (suspeito) - os achados mamogréficos ndo apresentam aparéncia cldssica de
malignidade, porém, apresentam real probabilidade de serem malignas. Para a conclu-
sdo do diagnéstico € indicada a investigacdo citoldgica ou histoldgica. Esta categoria

encontra-se dividida em 3 subcategorias:

— 4A (Baixa suspeita) - lesdes com 2-10% de chance de malignidade. A mama pode
apresentar cistos que necessitam de aspiracao, massas palpdveis sélidas e/ou massas

com margens parcialmente circunscritas;

— 4B (Intermedidria suspeita) - lesdes com 10-50% de chance de malignidade. Pode-

se encontrar massas de margens indistintas e com algumas dreas circunscritas;

— 4C (Moderada suspeita) - lesdes com 50-95% de chance de malignidade. Pode
apresentar massas irregulares, mal-definidas ou grupamentos de calcificagdes pleo-

morficas;

e BI-RADS 5 (Altamente suspeito) - a mamografia apresenta lesdes com caracteristicas

acima de 95% de malignidade, como massas espiculadas, de alta densidade, calcifica-
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¢oes lineares finas e/ou massas espiculadas com calcificagdes pleomorficas associadas. E

necessdrio a realizacao da bidpsia para a confirmacao.

e BI-RADS 6 (Maligno) - lesdo com 100% de malignidade comprovada por meio do resul-

tado da bidpsia. Lesdo ndo retirada ou tratada.

2.5 DIAGNOSTICO AUXILIADO POR COMPUTADOR

Estudos apontam que limitagdes préoprias do radiologista como fadiga, desatengdo e falta de
experiéncia influenciam para que cerca de 10% a 30% das lesdes mamarias ndo sejam identi-
ficadas em exames de rotina (CALAS; GUTFILEN; PEREIRA, 2012). Além disso, fatores como a
estrutura complexa radiogrifica da mama, a similaridade existente entre a massa e tecido glan-
dular, as variagdes morfoldgicas das lesdes e a baixa qualidade da imagem tém contribuido para
interpretagcdes falso-negativas da mamografia pelo radiologista.

Uma maneira de amenizar esse problema e aumentar a sensibilidade na detec¢ido do cancer
de mama € a dupla leitura da mamografia, em que dois ou mais especialistas avaliam inde-
pendentemente as imagens do mesmo exame e realizam o diagnéstico. E comprovado que a
dupla leitura aumenta em até 8,5% a deteccdo do cancer de mama (BENVENISTE; FERREIRA;
AGUILLAR, 2006).

Em casos que ndo se pode realizar a dupla leitura, ou que existe alta variabilidade de opinidao
interobservadores, ou até mesmo a falta de profissionais devidamente treinados, € indicada
a utilizacdo de sistemas de diagndstico auxiliado por computador (CAD) (CALAS; GUTFILEN;
PEREIRA, 2012). Esses sistemas funcionam como um leitor de exames por imagens para auxiliar
radiologistas na interpretacdo e na tomada de decis@o, fornecendo-lhes uma segunda opinido
sobre o diagndstico.

De acordo com Doi (2007), as primeiras técnicas computacionais para auxiliar na anélise de
imagens médicas foram elaboradas a partir de 1960, mas sé na década de 1980 foi introduzido o
conceito de sistemas de diagndstico auxiliado por computador. Entretanto, s6 nos tltimos anos
tem-se observado a intensificagdo no desenvolvimento de sistemas CAD nas diversas areas da
medicina.

No diagnéstico auxiliado por computador, o radiologista utiliza informagdes resultantes

da andlise quantitativa automatizada de imagens (de radiografia, tomografia computadorizada,
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ressonancia magnética ou ultrassonografia) que podem ser de diversas partes do corpo, como
cranio, térax, abdome, 0sso ou sistema vascular para realizar o diagndstico (MARQUES, 2001).

Os CADs para mamografia sao desenvolvidos especialmente para a deteccao de massas e/ou
microcalcificacdes, visto que sao as lesdes mais incidentes na mama. Eles podem fornecer como
resposta a probabilidade da lesdo ser maligna ou benigna. Sua sensibilidade para a detec¢do de
calcificacOes varia entre 80% a 100%, ja para a detec¢@o de massas a sensibilidade € menor, de
88% até 92% (MORTON et al., 2006) (BAUM et al., 2002). A dificuldade na detec¢do de massas se
d4 principalmente devido a sua similaridade com o tecido glandular, pois 0 mesmo obscurece a
sua visualizagdo.

Dessa forma, o objetivo no desenvolvimento dos CADs tem sido o aumento da sensibilidade
no rastreio mamografico. Porém, como consequéncia tem-se também o aumento do nimero de
falsos-positivos, o que pode degradar significativamente a eficidcia do CAD (LI et al., 2006). Isso
significa que o diagndstico final cabe sempre ao especialista e que € importante a reavaliagdo
das respostas do CAD, mesmo que por isso o processo de tomada de decis@o se torne mais
lento.

Entdo, nota-se que a sensibilidade do CAD pode variar de acordo com: a composi¢do ma-
madria; a interpretacdo do radiologista; e as funcionalidades (métodos) que o sistema dispde.
Em geral, os CADs otimizam a qualidade da imagem, facilitando a visualizacao/interpretacao
das lesdes e/ou fornecem uma resposta (diagnostico) que pode ser utilizada como referéncia,
contribuindo para aumentar a eficicia do diagndstico.

Quanto as funcionalidades e especificidades dos sistemas CAD, existem dois tipos de apli-

cacgoes:

e Deteccdo auxiliada por computador (do inglés Computer-Aided Detection (CADe)) - sis-
tema que auxilia na identificacdo de lesdes (regides de interesse) a partir de padrdes radi-
oldgicos suspeitos por meio da varredura da imagem pelo computador. Tem a finalidade
de fornecer avisos visuais na mamografia indicando regides suspeitas que merecem aten-
¢do e investigacdo (BOZEK; DELAC; GRGIC, 2008). E util em detectar regides contendo
lesdes que muitas vezes poderiam ser negligenciadas pelo radiologista em uma tnica lei-
tura. CADe nao inclui a classificacdo automatizada da lesdo, que neste caso € realizada

apenas pelo radiologista;
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e Diagnoéstico auxiliado por computador (do inglés Computer-Aided Diagnosis (CADx)) -
sistema responsdvel por classificar a lesdo investigada no padrdo normal ou anormal, a
partir de informagdes extraidas da imagem. CADx nao substitui o radiologista, pelo con-
trario, trata-se de uma ferramenta de apoio a decisdo que pode aumentar a sensibilidade
do radiologista no rastreio do cancer de mama em até 21% (CALAS; GUTFILEN; PEREIRA,
2012). O radiologista combina dados do histérico clinico do paciente com informagdes

fornecidas pelo CAD para o diagnostico final.

Em geral, os sistemas CAD abrangem técnicas provenientes de duas dreas do conhecimento

(MARQUES, 2001) que serdao abordadas no proximo capitulo:

e Visdo computacional - utiliza técnicas de processamento digital de imagem para realgar

as lesdes na imagem, segmentar (isolar) a regido de interesse e extrair atributos;

e Inteligéncia artificial - inclui métodos de selecdo de atributos mais representativos, méto-

dos estatisticos e reconhecimento de padrdes para a classificacao das lesoes.

2.6 MEDIDAS DE DESEMPENHO

Existem vérios indices de desempenho que podem ser utilizados para avaliar os resultados da
classificacdo realizada por sistemas de auxilio ao diagndstico. A matriz de confusdo (confusion
matrix), por exemplo, apresenta os resultados de uma classificagdo sob forma de uma tabela de
duas classes: classe verdadeira versus classe predita pelo modelo. Os niimeros localizados na
diagonal principal da matriz representa a quantidade de acerto e os demais elementos represen-
tam os erros da classificacdo (Tabela 2.3). E importante esclarecer que a matriz de confusio
¢ apresentada neste trabalho baseando-se em exemplos de problemas com apenas duas classes

(benigno e maligno), porém, pode ser aplicada a vdrias classes.

Tabela 2.3: Uma matriz de confuséo para um problema com duas classes.
Posivos previstos | Negativos previstos

Positivos | VP FP

Negativos | FN VN

Onde:
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Verdadeiro Positivo (VP) corresponde ao nimero de verdadeiros positivos, ou seja, o

nimero de exemplos da classe positiva classificados corretamente;

Falso Positivo (FP) corresponde ao nimero de falsos positivos, ou seja, o nimero de
exemplos cuja classe € negativa mas que foram classificados incorretamente como per-

tencente a classe positiva;

Verdadeiro Negativo (VN) corresponde ao nimero de verdadeiros negativos, ou seja, o

numero de exemplos da classe negativa classificados corretamente;

Falso Negativo (FN) corresponde ao nimero de falsos negativos, ou seja, o nimero de

N

exemplos pertencentes a classe positiva mas foram preditos incorretamente como da

classe negativa.

A partir da matriz de confusao pode-se derivar outras medidas, como € possivel observar na

Tabela 2.4.
Tabela 2.4: Medidas de desempenho.

Medida Equacao Descricao

Sensibilidade (S) % Taxa de detec¢do de verdadeiros positi-
VOs.

Especificidade (E) % Taxa de deteccdo de verdadeiros negati-
VOs.

Precisdo ou Valor Predi- % Proporcao de exemplos positivos clas-

tivo Positivo (VPP) sificados corretamente entre os preditos
COmMO POsitivos.

Valor Preditivo Negativo % Proporcao de exemplos negativos clas-

(VPN) sificados corretamente entre os preditos
como negativos.

Taxa de Falso Positivo (o) | 1 — FE Exemplos da classe negativa classificados
incorretamente como positivo.
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Taxa Falso Negativo (3) 1-5 Exemplos da classe positiva classificados

incorretamente como negativo.

PrecisaoxS £ :
F-measure 2 (m) Mede a eficicia de um classificador.
Trata-se da média harmonica entre preci-
sdo e recall.
(VP+VN) N o
Acuricia (AC) (VPLVNLFPFN) Corresponde a taxa de exemplos positivos

e negativos classificados correctamente.

2.7 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram descritos conceitos fundamentais para a compreensdo dos termos relaci-
onados ao cancer de mama e imageamento mamografico. Também foi apresentada a diferenca
entre os sistemas de diagndstico auxiliado por computador e sistemas de detec¢do por com-
putador, bem como medidas de desempenho para avaliar o desempenho de tais sistemas. No
préximo capitulo serdo apresentados os demais conceitos para o embasamento tedrico deste

trabalho, assim como técnicas de processamento digital de imagens e mineragdo de imagens.



CAPITULO 3

MINERACAO E PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Neste capitulo sao abordadas as etapas constituintes do processo de descoberta de conhecimento
em banco de dados, da mineracdo de imagens e do processamento digital de imagens. Além
disso, € realizada uma revisdo bibliografica de trabalhos que apresentaram como objetivo o

desenvolvimento de uma metodologia CAD para o diagndstico do cancer de mama.

3.1 PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS -
DCBD

Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados - DCBD (do inglés Knowledge Discovery in
Databases (KDD)) pode ser definido como “‘um processo, de vdrias etapas, ndo trivial, interativo
e iterativo, para identificacdo de padrdoes compreensiveis, validos, novos e potencialmente tteis
a partir de grandes conjuntos de dados” (FAYYAD; SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Neste trabalho consideramos a divisdo do processo de DCBD em trés grandes etapas prin-
cipais: pré-processamento, mineracdo de dados (MD) e interpretagdo/avaliacio de padrdes (Fi-

gura 3.1). As mesmas serdo detalhadas respectivamente nas subsegdes: 3.1.1;3.1.2 € 3.1.3.

SELECAO LIMPEZA TRANSFORMACAO EXTRACAO DE PADROES AVALlAg.EOE OBTENCAO DE
REPRESENTACAO CONHECIMENTO
3
01 e
I Wy — (5] =
o ' H
01

PRE-PROCESSAMENTO MINERACAO DE DADOS ‘NTERPRET’;%C;@E?UACAO DE

Figura 3.1: Etapas DCBD

Resumidamente, pode-se definir o pré-processamento como uma etapa composta por tarefas
que visam garantir a qualidade dos dados que passardo pelo processo de DCBD. Na mineracao
de dados sdo aplicadas técnicas para extrair padrdes e relacionamentos existentes entre os dados.

As informagdes geradas na MD sdo analisadas, avaliadas e interpretadas na ultima etapa do

47



CAPITULO 3. MINERACAO E PROCESSAMENTO DE IMAGENS 48

DCBD, interpretagdo/avaliacdo de padrdes.

Por se tratar de um processo iterativo, se o conhecimento obtido nao for de interesse, pode-
se retornar as etapas anteriores e repetir o processo realizando-se alteracdes nos parametros,
incluindo ou eliminando dados, por exemplo.

O DCBD tem interdisciplinaridade com diversas dreas do conhecimento como inteligéncia
artificial (especificamente com a Aprendizagem de Mdquina (AM)), reconhecimento de pa-
drées, banco de dados e estatistica (FAYYAD; SHAPIRO; SMYTH, 1996). Algoritmos de AM sao
aplicados sobre conjuntos de dados para a constru¢do de modelos por meio da estatistica e da
distribui¢do de probabilidade. Além disso, os padrdes descobertos sdo validados estatistica-

mente.

3.1.1 Pré-processamento

E comum encontrar nos repositérios dados ruidosos (com erros), incompletos (com auséncia de
valores), duplicados (mais de um objeto com os mesmos valores para todos os atributos ou mais
de um atributo com os mesmos valores para mais de um objeto) e inconsistentes (contradizem
valores de outros atributos do mesmo objeto) (FACELI et al., 2011). Esses tipos de dados sdo ori-
ginados por meio de uma falha (humana, hardware, software) mediante um processo de coleta,
transmissao, armazenamento ou entrada. Como se tratam de dados de baixa qualidade, devem
ser eliminados ou corrigidos na etapa de pré-processamento, pois influenciam diretamente na
relevancia do conhecimento que se deseja descobrir. Devido a sua importancia, essa etapa pode
consumir até 80% do tempo dedicado ao processo de descoberta de conhecimento (MCCUE,
2007).

As tarefas realizadas no pré-processamento para a preparacdo dos dados sdo:

e Selecao - a partir do banco de dados € selecionado o conjunto de dados que passard pelo

processo de DCBD;

e Limpeza - garante a qualidade dos dados em relacdo a completude, veracidade e integri-
dade. Procedimento em que os dados incompletos e ruidosos s@o corrigidos ou elimina-

dos para que ndo comprometam o conhecimento obtido ao término do processo;

e Transformacio - sdo aplicadas técnicas para transformar os dados em formatos utilizdveis
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para os algoritmos de mineracdo de dados. Estas sdo:

Normalizacdo - em casos que os limites de valores dos atributos sdo muito dis-
crepantes, podem ser escalonados para uma faixa especifica com limites minimo e

maximo. Ex: valor dos atributos na escala de -1.0 até 1.0;

— Integragdo - quando se tem a necessidade de combinar diferentes bases de dados em

uma so;

— Conversdo de dados - algumas técnicas de mineracdo de dados sdo limitadas a ma-
nipulacdo de determinados tipos (numérico, nominal) de atributos. Essa limitacao
faz com que seja preciso a realiza¢do da transformacdo de um tipo de dados para

outro. Ex: conversiao de nominal para inteiro ou de ordinal para bindrio;

— Agregacdo - visa a reducdo do niimero de atributos (reducdo da dimensionalidade)
para facilitar a manipulac@o de dados. Pode ser realizada de duas maneiras (FACELI
et al., 2011): (1) os atributos originais sao combinados e substituidos por novos
atributos; (2) uma amostra composta pelos atributos mais importantes € selecionada

e 0os demais sdo descartados.

3.1.2 Mineracao de Dados

A Mineracao de Dados (MD) surgiu no final da década de oitenta com o objetivo de extrair
informacdes tteis a partir de um grande conjunto de dados. Mediante esse objetivo, é conside-
rada por diversos autores como similar ao DCBD, porém, pode-se concluir que a MD € apenas
uma etapa do processo completo de descoberta de conhecimento em banco de dados (FAYYAD;
SHAPIRO; SMYTH, 1996).

A MD dispde de vdrias tarefas e sua execucao estd relacionada ao que se deseja encontrar
nos dados, podendo ser regularidades, associagdes, similaridades, etc. Segundo (FACELI et al.,
2011), as tarefas de MD encontram-se divididas em preditivas e descritivas. As tarefas prediti-
vas tém como objetivo prever o valor (rétulo) de um atributo com base em um modelo de dados
de treinamento. Assim, os algoritmos preditivos seguem o paradigma de aprendizado supervisi-
onado, pois no treinamento € fornecido uma classe a qual cada amostra pertence (SILVA, 2008).

As tarefas preditivas sdo:
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e (lassificacdo - o algoritmo recebe como entrada um conjunto de dados discretos (do tipo
nominal) que sd3o mapeados em uma ou varias classes categéricas predefinidas, de modo

que esses dados se relacionem a classe;

e Regressdo - similar a tarefa de classificacdo, mas com uma aplicacdo numérica. Sua
func¢ao € mapear dados (continuos e ordenados) com base em um modelo numérico. Di-
ferente da tarefa de classificacdo, em que os dados pertencem a categorias, na regressao

o dado (nimero) pertence a uma escala.

Por outro lado, a aplicac@o das tarefas descritivas possibilita a extracdo de padrdes e re-
lacionamentos entre os dados, revela tendéncias, anomalias, entre outras correlacdes. Nesta
abordagem, a priori ndo se tem informacao a respeito dos dados, o que caracteriza a aprendiza-

gem como nao supervisionada. Dentre as tarefas descritivas pode-se encontrar:

e Descoberta de associacao - algoritmos geram regras para descobrir correlacdes (associ-
acoes) entre um conjunto de dados armazenados. As regras de associacdo apresentam
o seguinte formato: o lado esquerdo € chamado de antecedente (Se) e o lado direito de

consequente (Entao).

Exemplo de regra: sexo(X,[fem]) = consome (X,[sapato, bolsa]);

e Agrupamento (clustering) - identifica e agrupa objetos que possuem maior similaridade
entre si, baseados nos valores dos atributos. O agrupamento visa maximizar a similari-
dade entre os elementos do grupo (intracluster) e maximizar a diferenca entre os grupos

(intercluster). O critério de similaridade e o nimero de grupos € definido pelo analista;

e Sumarizagdo - consiste na utilizacdo de métodos para encontrar e apresentar uma descri-
¢ao compacta para um subconjunto de dados. Nesta tarefa utiliza-se medidas estatisticas,

como média e desvio padrao;

e Deteccdo de desvios (outliers) - diferentemente das outras tarefas de MD, esta identifica
padrdes com pouca incidéncia no BD ou que apresentem valores diferentes dos que ja

foram observados (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005);

e Descoberta de sequéncias - busca por dados que relacionam-se de forma regular em um

determinado periodo de tempo.
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3.1.3 Interpretacio/Avaliacao de Padroes

Na ultima etapa do processo de descoberta do conhecimento é realizada a interpretacdo e
a avaliacdo das informacgOes obtidas na etapa de minera¢do de dados. Essas tarefas geral-
mente sdo realizadas por um especialista em DCBD e um especialista da drea em estudo.
Eles avaliam os resultados por meio de critérios como precisdo (exatidao), compreensibilidade
(simplicidade), aplicabilidade (onde pode ser ttil sua aplicagdo), interessabilidade (qudo inte-
ressante/inesperado) e complexidade computacional (tempo de processamento). Nessa etapa
também sao utilizadas medidas estatisticas e métodos que eliminam resultados inexatos (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009) para garantir € comprovar a validade e veracidade da informacao.
Uma vez aplicada medidas de qualidade na avaliacao dos resultados é possivel saber se o
conhecimento obtido € realmente util e de facil compreensdo pelos usudrios. Um modelo de
facil compreensao estd relacionado, por exemplo, ao nimero de regras e de condi¢des por regra
geradas pelo algoritmo, visto que, a complexidade da interpretagao do modelo € proporcional a

esses fatores.

3.2 METODOS DE MINERACAO DE DADOS

Para cada tarefa de mineracao de dados existe um conjunto de técnicas associadas. A técnica
diz respeito a qualquer teoria que fundamenta a implementacdo de um método (GOLDSCHIMIDT;
PASSOS, 2005). Existe uma grande variedade de métodos de mineracdo, mas neste trabalho
vamos focar nos métodos de classificacdo supervisionada como arvore de decisdo, KNN e redes

neurais.

3.2.1 Arvore de Decisdo (Decision Tree)

A Arvore de Decisdo (AD) é um método de aprendizagem popularmente utilizado para re-
alizacdo de inferéncia indutiva. E aplicada com sucesso em tarefas de aprendizagem, como
classificacdo e regressao, inclusive para o diagndstico de casos médicos (MITCHELL, 1997).
“Uma arvore de decisdo toma como entrada um objeto ou situagdo descritos por um conjunto
de atributos e retorna uma decisao - valor de saida previsto, de acordo com a entrada” (RUSSELL;

NORVIG, 2003).
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Seu funcionamento consiste em aplicar uma estratégia para dividir recursivamente um pro-
blema complexo em subproblemas e, em seguida, combinar as solu¢des encontradas em formato
de uma arvore para produzir uma solugao final do problema (FACELI et al., 2011).

Considerando que uma arvore de decisao é uma fonte de informagao, se faz necessario a
utilizagdo de uma medida da Teoria da Informag¢do, chamada entropia, para aumentar o Ganho
de Informacao (GI) ao término do processo de aprendizagem.

Entende-se que entropia mede a aleatoriedade (dificuldade para predizer) do atributo que
define as classes. Assim, o atributo do n6 de divisdo € escolhido de maneira que a entropia seja
minimizada, assim como, o tamanho da drvore para tornar o modelo mais compreensivel pelo
usudrio.

O célculo da entropia de um conjunto de dados S com i classes se da pela Equagao 3.1:

n

Entropia(S) = Z —piloga(pi) (3.1)
i=1

Seja:

e 1; o nimero de amostras da classe i;

n a quantidade total de amostras;
e p; = "1 corresponde a probabilidade de uma amostra pertencer a classe i.

Na continuidade € calculado o ganho de informacdo que se da pela redugcdo na entropia
esperada mediante o particionamento dos dados de acordo com o atributo do né de divisao
(MITCHELL, 1997). Ou seja, pode-se medir qudo eficaz um atributo € no particionamento de um

conjunto de dados em suas respectivas classes. Esse célculo se d4 pela Equacao 3.2:

Ganho(S,A) = Entropia(S) — Z (%) Entropia(Sy) (3.2)
(A)

vEvalores

O primeiro termo da Equagdo 3.2 refere-se a entropia do conjunto S. O segundo termo
trata-se do valor da entropia de S depois do particionamento das amostras de S por um atributo
A. A entropia esperada descrita no segundo termo € referente a soma das entropias de cada
subconjunto de S, ponderado pela fragao de exemplos que pertencem a S, (MITCHELL, 1997).

Seja:
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e valores(A) o conjunto dos possiveis valores para o atributo A; e
e S, o subconjunto de § para o qual o atributo A tem valor v.

Na Figura 3.2 € mostrado um exemplo de arvore de decisdo que tem como objetivo de-
terminar quais dias sdo favordveis para jogar t€nis. Os atributos que maximizaram o ganho
de informacdo e, consequentemente, utilizados nos nés de divisdo foram “Clima”, “Vento” e

“Umidade”.

Clima

Sol Nublado Chuva

-
Umidade Jogar ] Vento

\

Alta/\\lormal Sim/NEO
[ N&olJogar ] [ Jogar ] [ N&olJogar ] [ Jogar ]

Figura 3.2: Arvore de decisao

(MITCHELL, 1997)

As arvores de decisdo podem ser representadas por um conjunto de regras disjuntas. Onde
cada caminho da 4rvore, iniciando na raiz até o n6 folha, corresponde a uma regra de decisao.
No caso da AD da Figura 3.2, o conjunto de regras correspondente ao dia satisfatorio para jogar
ténis é:

(Clima = Sol N Umidade = normal) \V (Clima = nublado) V (Clima = Chuva N\ Vento =
Nao)

Existem vdrios algoritmos de arvore de decisdo. Os mais bem-sucedidos e representativos
de sdo: ID3 (QUINLAN, 1986), C4.5 (QUINLAN, 1993) e CART (BREIMAN et al., 1984).

O algoritmo [terative Dichotomiser (ID3), proposto por Quinlan, foi um dos primeiros al-
goritmos de aprendizagem por drvore de decisdo. O ID3 constréi a AD a partir de conjunto de
treinamento e a utiliza como modelo para a classificacdo de novas amostras. Para a realizacao
da inferéncia, o ID3 se baseia nos fundamentos de ganho de informacao e entropia.

O ID3 possui uma versdao aprimorada, chamada de C4.5. Essa versdo apresenta algumas
modificagdes como a manipulacao de atributos continuos e com valores faltantes, também pos-

sibilita determinar a profundidade da arvore aplicando o método de poda (MITCHELL, 1997).
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A poda consiste em remover uma subdrvore enraizada em um determinado nd, tornando-o
né folha (MITCHELL, 1997). Esse procedimento diminui o tamanho da 4rvore e pode ocorrer
durante sua constru¢do (pré-poda) a partir de um critério de parada ou apds a arvore ter sido
construida (pds-poda).

O C4.5 também apresenta uma versdao em Java chamada de J48, e um sucessor, o See5/CS.
Comparado ao C4.5 o algoritmo CS5 € mais rapido computacionalmente, utiliza menos memoria,
apresenta resultados mais precisos, gera arvores de decisdo menores, entre outras melhorias.

Outro algoritmo baseado em drvore muito utilizado € o Classification and Regression Trees
(CART). Desenvolvido por (BREIMAN et al., 1984), o CART pode ser aplicado tanto a problemas
de classificacdo quanto de regressdao. Quando aplicado a regressao € chamada de arvore de
regressao.

Em geral, os algoritmos de indugdo de arvore de regressao sao semelhantes aos algoritmos
de 4rvore de decisdo, inclusive, a interpretacdo dos modelos gerados também € igual. O que os
difere é que na arvore de regressdo, cada n6 folha contém um valor numérico referente a uma
média (ou equacao) de todos os valores do conjunto de treinamento, ou seja, um valor preditivo,
enquanto na classificagdo temos para cada né folha um modelo linear (chamado de classe) que
retorna uma decisdo. E importante lembrar que o método de poda também se aplica 2 4rvores
de regressao, neste caso os ramos candidatos a poda sdo os que apresentam menor poder de
predicao.

O processo de divisao da arvore procura minimizar o erro quadrdtico (a variancia da amostra
multiplicada pelo nimero de casos) em cada nd. Assim, os atributos de divisdo sdo escolhidos
baseados no indice Gini que tem por base o cdlculo da entropia (Equacdo 3.1). Esse indice mede
o grau de impureza de um conjunto de dados (diz-se que o conjunto € puro quando todos seus
elementos pertencem a mesma classe). Portanto, o atributo que resultar na maior diminui¢ao da

impureza € selecionado para o n6 de divisao. O indice Gini € obtido pela Equacgao 3.3:

Gt)=1-Y p} (3.3)
i=1
Onde:

e ¢ € o identificador de cada n6 da arvore;
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e G(t) é o valor esperado da soma dos erros quadraticos da regresséo;
e p; ¢ a frequéncia relativa de cada classe em cada no; e

e ¢ ¢ o numero de classes.

3.2.2 Vizinho mais Proximo (Nearest Neighbour)

O vizinho mais préximo trata-se de um método que classifica uma instancia com base na(s)
instancia(s) mais proxima(s)/similar(es) a ela (FACELI et al., 2011). Sua utilizag¢do € apropriada
principalmente quando os valores dos atributos sd@o continuos. O algoritmo baseado neste mé-
todo € o K-Nearest Neighbour (K-NN), onde K representa o nimero de vizinhos (instancias)
mais proximos (similares) considerados na classificacao.

O conjunto de treinamento da Tabela 3.1 € utilizado como modelo para classificar a nova
instancia da Tabela 3.2. Na Figura 3.3 € possivel observar a distribui¢cdo dos dados no espaco
bidimensional. As instancias positivas sdo representadas pelo simbolo “+” e as instancias nega-
tivas pelo “-”. O circulo representa a nova instancia classificada de acordo com os trés vizinhos
mais proximos (K=3). Neste caso, 0 K-NN classificou a nova instancia na classe positivo, visto

que utiliza como critério o fato da maioria dos seus vizinhos pertencer a classe positivo.

Tabela 3.1: Conjunto de treinamento KNN.

Atributo 1 | Atributo 2 Classe

0.5 0.7 positivo (+)
0.9 1.5 positivo (+)
3.8 4 negativo (-)
41 4.5 negativo (-)
4.4 2.5 negativo (-)
4.5 5.3 positivo (+)
6.3 7 negativo (-)
7.6 6.4 positivo (+)
7.9 6 positivo (+)
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Tabela 3.2: Nova instancia a ser classificada.

Atributo 1 | Atributo 2 | Classe
8.2 7 ?

Figura 3.3: Representacédo de dados no espaco bidimensional

3.2.3 Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks)

Rede Neural Artificial (RNA) foi desenvolvida utilizando estudos do sistema nervoso biolégico.
Trata-se de uma técnica que constréi um modelo matematico inspirado em um sistema neural
bioldgico simplificado. Em outras palavras, pode-se definir como um modelo computacional
capaz de simular a estrutura e o funcionamento do cérebro humano, simulando a capacidade de
aprendizado, associagdo, abstragdo e generalizacgao.

A tnidade bésica de uma RNA € o neurdnio. Ele é composto por: dendritos, os quais sao
responsaveis por receber estimulos transmitidos pelos neurdnios; soma, que coleta e combina
as informagdes recebidas; e axodnio, que tem como fun¢do transmitir estimulos para outros
neurénios. Quando um axdnio entra em contato com o dendrito de outro neurdnio, ou seja,
quando h4 comunicag¢do entre os neurdnios, dd-se o nome de sinapse.

No modelo do neur6nio artificial da Figura 3.4 cada terminal de entrada do neurdnio recebe
um valor (peso). Esses valores sdo ponderados e combinados usando uma fun¢do de ativacao
F, para produzir uma saida.

Uma rede neural, quando utilizada para a classificagdo, € tipicamente um conjunto de unida-
des de entrada e saida (neur6nios artificiais) dispostas em uma ou mais camadas e interligadas
por um grande nimero de conexdes com um peso associado (HAN; KAMBER,; PEI, 2011) (Figura

3.5). O processo de aprendizagem da rede se dd por meio de um processo iterativo de ajuste
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dos pesos sindpticos, de modo que ao término seja capaz de prever a classe.

W, == ' 1 f(a)

——
_— ==
el ) o el ‘

Figura 3.4: Neurdnio artificial
Fonte: (MCCULLOCH; PITTS, 1943)

Camada
intermediaria
Conexdes \/

Entradas—

Figura 3.5: Rede neural artificial

Existem inimeros algoritmos de RNA como: Self-Organizing Maps (SOM) (KOHONEN,
1990), Perceptron (ROSENBLATT, 1958), Adaptive Linear Neuron (Adaline) (WIDROW; STERNS,
1960) e Backpropagation (MCCLELLAND; RUMELHART, 1986). O que os diferenciam sdo suas
especificidades (tipo de conexao entre os neurdnios, nimero de camadas de neurénios e o tipo

de treinamento utilizado, por exemplo).

3.3 MINERACAO DE IMAGENS

Diferente da minerac@o convencional em que os dados estdo representados no banco de dados
na forma tabular, relacional ou de grafos, a mineracdo de imagens € um processo mais com-
plexo, envolve técnicas de processamento de imagens, extracdo de caracteristicas, indexacdo de
objetos e visualizacdo (RIBEIRO, 2008).

A mineracdo de imagens “cuida da extracdo de conhecimento implicito, relacionamento
de imagens e outros padrdes ndo explicitamente armazenados em bases de dados de imagens”

(ZHANG; HSU; LEE, 2002).
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O processo de mineracdo de imagens segundo Zhang et al. (2002) é dividido em quatro

etapas sequenciais:

e Pré-processamento - tem como objetivo aumentar a qualidade das imagens que passarao

pelo processo, realgando as caracteristicas importantes e eliminando as indesejaveis;

e Transformacdo/extracdo de caracteristicas - as caracteristicas importantes devem ser ex-

traidas das imagens e transformadas para um formato valido para a mineragao;

e Mineragdo - técnicas sdo aplicadas com a finalidade de descobrir informacdes a partir dos

dados;

e Interpretacdo/avaliacdo - os padrdes obtidos sdo interpretados e avaliados por um especi-

alista de maneira que gere conhecimento valido para a tomada de decisdo.

De acordo com Silva (2006), os principais aspectos que diferem a minera¢ao de imagens da

mineragdo realizada em bancos de dados convencionais, sdo:

e Textura - os elementos das imagens (pixels) ndo podem ser tratados individualmente, para
que ndo se perca a capacidade de capturar a informacdo de textura presente no contexto

de aplicagdo, isto porque a andlise da imagem ¢é feita pela vizinhanga de pixels;

e Processamento em varios niveis - 0 processamento visual acontece por partes. Inicial-
mente sdo detectadas as bordas, geometrias e estruturas dos objetos. Em seguida, os
objetos sdo identificados na cena e contextualizados. Por fim, os elementos perceptu-
ais, como borda, geometria e estrutura, sdo associados a padroes, protétipos e eventos de

acordo com a percepg¢ao de cada individuo;

e Ambiguidade de interpretacdo - a interpretacdo estd relacionada aos métodos de andlise
empregados, com o nivel de conhecimento e experiéncia de quem estd observando a
imagem. A ambiguidade acontece quando uma imagem recebe diferentes interpretacdes

dos observadores;

e Dependéncia de dominio - uma mesma imagem pode possuir diferentes informagdes rela-
cionadas a diferentes dominios. A identificacdo dos elementos, classes e relacionamentos

deve ser feita considerando o contexto em que estio inseridos.
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3.4 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Desde seu surgimento na década de 60, a area de processamento digital de imagens (PDI)
tem apresentado um rapido crescimento, principalmente pelo fato da maioria das imagens na
atualidade serem do formato digital e dependerem de algum elemento digital de processamento.

O PDI viabiliza aplicagdes em duas categorias distintas: disposi¢do de procedimentos para
melhorar o aspecto visual da imagem e facilitar a interpretacdo humana, dentre eles, a reducao
de ruidos obtidos durante o processo de aquisicdo de imagem, restauracio, realce do contraste
e nitidez; processamento de dados de imagens para armazenamento, transmissao e representa-
cdo, subsidiando a percep¢ao automética de objetos de interesse por computador (GONZALEZ;
WOO0DS, 2010).

Na Figura 3.6 encontram-se as etapas constituintes do PDI, as quais serdo discutidas nas

proximas subsecoes.

Formagio e Aquisicio
da Imagem

| Digitalizacio da Imagem |

L A

Pixels Pre-processamento

B
Regiﬁes :
-pr

|Extrago de Atributos

Dados

v | Classificacio |

Figura 3.6: Etapas do processamento digital de imagens
Fonte: Adaptado de (ALBUQUERQUE et al., 2004)

3.4.1 Formacao e Aquisicao de Imagens Digitais

Como pode ser observado na Figura 3.7, “a maioria das imagens sdo geradas pela combinacao
de uma fonte de iluminagdo (Figura 3.7(a)) e a reflexdo ou absor¢ao de energia dessa fonte

pelos objetos de uma cena 3D (Figura 3.7(b)) na qual a imagem estd sendo gerada” (GONZALEZ;
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WwOooDS, 2010).

Essa interacdo entre a energia irradiada e os objetos fisicos é captada por sensores (Figura
3.7(c)) os quais projetam tal energia em um plano de imagem (Figura 3.7(d)). O sensor é um
dispositivo fisico sensivel a uma faixa de energia (iluminagdo) no espectro eletromagnético,
podendo ser raios-X, ultravioleta, espectro visivel ou raios infravermelhos, que produz como
saida um sinal elétrico de acordo com nivel de energia detectado (MARQUES FILHO; VIEIRA
NETO, 1999).

A saida da maioria dos sensores € apresentada na forma de onda de tensdo continua cuja
amplitude e o comportamento no espaco trata-se do fendmeno fisico a ser captado pelo sensor
do sistema de imageamento. Para formar a imagem digital € necessario converter esse sinal ana-
logo (continuo) para um formato digital (Figura 3.7(e)), por meio das técnicas de amostragem

e quantizacdo (discutidas na Subsecdo 3.4.2).

™ (a) Fonte de iluminagéo
‘?/’“\‘ (energia)

L

1 |¥ (e) Imagem de saida
(digitalizada)

(c) Sistemade

aquisicdo

de imagens

(d) Plano imagem
(b) Elemento da cena (interno)

Figura 3.7: Processo de aquisicdo de uma imagem digital
Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; wOODS, 2010)

Portanto, uma imagem digital pode ser definida por uma fun¢ao bidimensional f{x,y), da
intensidade de luz refletida ou emitida por uma cena (Figura 3.8). Onde x e y sdo as coordenadas
espaciais, e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas € chamada de intensidade ou de
nivel de cinza da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Em outra defini¢do, imagem digital ¢ um arquivo que pode ser manipulado e armazenado
em um computador, composto por um cabecalho contendo determinadas informacdes e repre-
sentada por uma matriz de nimeros que indicam a cor ou intensidade do pixel (picture cell) na
imagem (GOMES, 2001). O pixel é o menor componente de uma imagem digital, que por sua

vez € composta por um conjunto de pixels. Quanto maior o nimero de pixels, maior o volume
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de informag¢do armazenada, consequentemente, melhor serd a qualidade da imagem.

(0,0)

Figura 3.8: Representacdo de uma imagem digital
Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999)

3.4.2 Digitalizacao da Imagem

O sinal anal6gico obtido a saida do dispositivo de aquisi¢ao deve ser submetido a um processo
de digitalizacao (também chamado de discretizacdo) para tornar seu formato apropriado para
0 processamento computacional. Esse processo de digitalizacdo € dividido em duas etapas:
amostragem e quantizacgao.

Na Figura 3.9(a) € possivel observar um exemplo de imagem continua f, a qual serd subme-
tida a digitalizacdo dos valores de coordenada x,y (amostragem) e de amplitude (quantizagdo)
para transformar-se em formato digital.

No gréfico da Figura 3.9(b), os valores de amplitude (nivel de intensidade) da Figura 3.9(a)
sdo representados ao longo das retas AB. O processo de amostragem se da pela coleta de um
conjunto de amostras ao longo da linha AB para representar o sinal, ou seja, a imagem original.

Na Figura 3.9(c) a posicdo das amostras no grafico sdo indicadas por um sinal vertical
abaixo da linha AB e representadas por quadrados brancos na funcio. A quantizacio dos niveis
de intensidade se da pela atribui¢cdo de um dos oito valores da escala (que varia do branco até
o preto) a cada amostra. Por fim, na Figura 3.9(d) é mostrado o resultado da amostragem e

quantizagcdo da imagem da Figura 3.9(a).
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Figura 3.9: Conversdo de uma imagem continua para o formato digital
Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; wOODS, 2010)

Na amostragem, a imagem analdgica também pode ser representada por uma matriz de M x

N, onde cada ponto é chamado de pixel (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999):

£(0,0) f0,1) .. f(O.N-1)
N f

flay) = 11,0 F,1)

FOM=1,0) f(M—1.1) . f(M—1,N—1)

Na quantizacgdo cada pixel assume um valor inteiro, na faixa de 0 a 2" — 1. Esse valor indica
a quantidade de niveis de cinza representados por cada pixel da imagem. Assim, quanto maior
o valor de n, maior serd o nivel de cinza presente na imagem digitalizada que consequentemente

apresentard melhor resolucdo.

3.4.3 Pré-processamento de Imagens Digitais

Operagdes de pré-processamento podem se referir a restauragcdo e realce de imagens, visando
corrigir defeitos provenientes das variacdes na iluminacdo da cena, condicdes atmosféricas e
de ruidos do sensor, por exemplo. Os ruidos sdo ocasionados devido a irregularidades ou er-
ros que ocorrem durante a aquisi¢do da imagem, gravagdo ou transmissdo de dados, os quais
influenciam diretamente na qualidade da imagem.

Para melhorar a visualizacio e interpretagdo das imagens por parte do observador existem
inimeras técnicas de realce, sua escolha e utilizacao estd diretamente relacionada ao contexto e
a preferéncia humana no que se refere a uma “imagem boa” (GONZALEZ; WOODS, 2010).

As técnicas de restauracdo também sdo direcionadas a melhora do aspecto visual da ima-
gem, com a diferenca de que sua escolha nao € subjetiva e sdo baseadas em modelos matemati-

cos ou probabilisticos de degradagdo de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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Em geral, na etapa de pré-processamento sio realizadas opera¢des para manipular a ima-
gem de modo que o resultado obtido seja mais satisfatério que a imagem original. Dentre as
operacdes pode-se citar manipulacdo do brilho, expansdo do contraste, correcao de iluminacao
irregular, reducdo de ruido e realce de bordas (GOMES, 2001). Neste trabalho serdo aplicadas
técnicas de equalizagcdo de histograma, transformag¢do de negativo e limiarizacdo como opera-

coes de pré-processamento para evidenciar regides que apresentam lesdes em mamografias.

Equalizacao do Histograma

O histograma corresponde a um grafico que mostra a freqiiéncia de pixels com o mesmo tom de
cinza na imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). E base para diversas técnicas de processamento,
inclusive para o realce das imagens. Ao observar o histograma € possivel obter informacdes de
caracteristicas que influenciam na qualidade da imagem como a intensidade média e espalha-
mento dos valores de tons de cinza, e o contraste da imagem.

O histograma normalizado € dado pela férmula da Equagdo 3.4:

Pi(r) =% (3.4)
Onde:
e 0<r. <1,
e k=0,1,...... ,L—1, onde L € o nimero de niveis de cinza da imagem,;

e 1 ¢é nimero total de pixels da imagem:;

ny trata-se do nimero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k;
e P.(ry) é a probabilidade do K-ésimo nivel de cinza.

Na Figura 3.10 € possivel observar exemplos de imagens e seus respectivos histogramas de
acordo com os niveis de cinza apresentados. Nota-se que no histograma da Figura 3.10(a) os
elementos estdo concentrados no lado esquerdo (escuro) da escala de intensidades, correspon-
dendo a uma imagem predominantemente escura. No histograma da Figura 3.10(b) acontece

0 oposto, os pixels estdo concentrados na parte cinza da escala, caracterizando uma imagem
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clara. No histograma da Figura 3.10(c) a concentracdo dos pixels estd nos valores intermedid-
rios de cinza, resultando em uma imagem de brilho médio. No histograma da Figura 3.10(d)
os elementos encontram-se bem distribuidos ao longo de toda a escala, o que significa que a
imagem apresenta bom contraste. Por fim, na Figura 3.10(e), tem-se um histograma com duas
concentracdes de pixels, nos valores escuros e nos valores claros da escala, representando uma

imagem de alto contraste.

il ‘HHHIH\IHH |||'m

(b)

0l

c)

|||||||||||IWMII|”__.U
d)

Figura 3.10: Exemplos de histogramas
Fonte: Adaptado de (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999)

Existem vérias técnicas de manipulacao de histograma, uma das mais usuais € a equalizacao.
Essa técnica visa a redistribuicao dos valores de tons de cinza dos pixels de uma imagem para
obter um histograma uniforme, de modo que a frequéncia de pixels nos niveis de cinza seja a
mesma (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

A maneira mais usual de equalizar um histograma € por meio da funcdo de distribui¢ao
acumulada (Cumulative Distribution Function (CDF)). Essa fungdo calcula para cada tom de
cinza na imagem de entrada, um tom de cinza na imagem de saida. A mesma pode ser expressa

pela Equacdo 3.5:
k k
n
Sk=T(re) =Y, ;J =Y pe(r)) (3.5)
j=0 j=0
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onde:

e 0<rn<1;

e n; € o nimero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a j na imagem de entrada;
e 1 é o numero total de pixels da imagem de entrada;

e P.(r;) é a funcdo de distribui¢do de probabilidade de tons de cinza j que define o histo-

grama da imagem de entrada.

Transformacao de Negativo

Dentre as técnicas de realce de imagem encontra-se a transformacgdo de negativo. A aplicacao
dessa técnica permite a reversdo dos niveis de intensidade de uma imagem, ou seja, os tons de
cinza escuros da imagem de entrada sdo transformados para tons de cinza claros na imagem de
saida. Na Figura 3.11(a) tem-se um exemplo de mamografia apresentando uma lesdo, a qual
¢ mais evidénciada na Figura 3.11(b) apds a aplicac@o da técnica do negativo. Essa técnica é
indicada para real¢ar detalhes brancos ou cinza em regides escuras de uma imagem (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

al
1BL

Figura 3.11: Imagem: (a) original (b) negativo

O negativo de uma imagem digital é obtido através da férmula da Equacao 3.6:

S=L—1—r (3.6)
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Onde:
e k=0,1,...... ,L—1, onde L € o nimero de niveis de cinza da imagem;
e ré o tom de cinza do pixel a ser negativado;

e § ¢ aimagem de saida.

Limiarizacao

Limiarizacdo (thresholding) é uma técnica muito utilizada no contexto de segmentagdo de ima-
gens por ser um dos métodos de processamento de imagens mais simples de implementagdo e
por apresentar velocidade computacional (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A técnica baseia-se na particao do histograma da imagem para converter todos os pixels
cujo tom de cinza € maior ou igual a um certo valor de limiar 7 em brancos e os demais em
pretos. Devido essa caracteristica, essa técnica também recebe o nome de binarizagao.

A limiarizagdo recebe como entrada uma imagem f(x,y) com N niveis de cinza e produz
como saida uma imagem g(x,y) cujo nimero de niveis de cinza é menor que N. Normalmente,
g(x,y) apresenta dois niveis de cinza, onde 1 corresponde ao objeto e 0 ao fundo da imagem, e
T é um valor de tom de cinza predefinido denominado limiar que € estabelecido de acordo com

a Equacao 3.7:

1 sef(x,y)>T
g(x,y) = (3.7)
0 sef(x,y)<T
Em casos que se tem uma imagem apresentando dois tipos de objetos claros (a,b) sob um

fundo escuro(c), tem-se uma limiarizacdo multipla (Equacdo 3.8):

a sef(x,y) > T
g(x,y) = b seli < f(x,y)<T (3.8)
c sef(x,y) <T
Quando o valor de T € uma constante aplicdvel a imagem inteira, tem-se uma limiarizacao
global. Caso o valor de T se altere ao longo da imagem, tem-se uma limiarizac¢ao varidvel.

Neste trabalho, a limiarizacdo € aplicada como operador de pré-processamento em uma
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etapa que antecede a segmentacdo. Na Figura 3.12(a) tem-se uma imagem de mamografia
apresentando uma les@o benigna. E na Figura 3.12(b) tem-se o resultado da aplicagdo da técnica
de limiarizac@o. Neste exemplo foi definido o limiar 7 igual a 100 para a identificacdo da regido

contendo a lesdo na mamografia.

(@)

Figura 3.12: Imagem: (a) original (b) limiarizada

3.4.4 Segmentacao de Imagens

A segmentacgdo consiste na subdivisdo de uma imagem em suas regides constituintes até que os
objetos de interesse sejam identificados (GONZALEZ; WOODS, 2010). Esse processo traduz para
o computador o processo cognitivo realizado pela visdo humana de separar objetos contidos em
uma imagem baseando-se na proximidade, similaridade e continuidade dos aspectos captados.
Portanto, € considerada como uma das tarefas mais complexas do processamento de imagem
(NEVES; PELAES, 2001), visto que uma segmenta¢ao imprecisa influencia na etapa de extracao
de atributos e at€ mesmo na andlise e classificagdo ao término do PDI.

Existem vdrias técnicas de segmentagdo de imagens, a maioria é baseada em propriedades

de valores de intensidade como (GONZALEZ; WOODS, 2010). Estas sdo:

e Descontinuidade: a imagem é segmentada baseando-se em mudangas bruscas de intensi-
dade. Essas varia¢des formam os contornos dos objetos presentes nas imagens por meio
de pontos isolados, linhas, segmentos ou curvas (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Nesta categoria sao incluidos os algoritmos de detecc¢ao de bordas;

e Similaridade: a imagem ¢ dividida em regides que se assemelham baseando-se em de-

terminados critérios preestabelecidos como o tom de cinza ou textura. As técnicas que
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utilizam-se desse fundamento sdo limiarizacao, crescimento de regides (region growing)

e Watershed os quais serdo abordados neste trabalho.

Crescimento de Regi6es

Uma imagem é composta por um conjunto de regides, que por sua vez sdo formadas por um
conjunto de pixels. Com isso, a segmentacdo baseada em crescimento de regides (Region
Growing (RG)) consiste no agrupamento das regides de acordo com a similaridade dos tons
de cinza dos pixels, cor ou textura (SANTOS, 2002). A definicdo dos critérios de similaridade
dependem do problema abordado e do tipo de imagem a ser trabalhada. No caso de imagens de
sensoriamento remoto, por exemplo, a andlise € realizada pela cor. Por outro lado, em imagens
de radiografia, como a mamografia, analisa-se os niveis de intensidade dos pixels.

O algoritmo de segmentacdo por crescimento de regides requer dois parametros: um valor
de inicial de similaridade e um valor que representa a drea minima da regiao vizinha. O mesmo

funciona da seguinte maneira (BINS; FONSECA; ERTHAL, 1996):

1. A imagem é segmentada em células atbmicas de um ou poucos pixels, e cada pixel é

considerado como uma regido distinta;

2. Cada regido segmentada ¢ comparada com as regides vizinhas para determinar se existe
similaridade. O critério de similaridade € dado por um teste de hipdtese que testa a média

entre as regioes;

3. No caso das regides serem similares elas sdo unificadas e o nivel de cinza médio da nova

regido € atualizado;

4. Segue a comparacao com todos os vizinhos até que ndo haja mais regides passiveis de

unificacdo, assim, a regido para de crescer e € rotulada como uma regido completa;

5. O processo € realizado em todas as regidoes incompletas, repetindo toda a sequéncia até

que todas as regides estejam rotuladas.

Na Figura 3.13 pode-se observar uma imagem segmentada com o algoritmo de crescimento

de regides.
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Figura 3.13: Imagem: (a) original (b) segmentada

Watershed

Watershed (bacias hidrograficas) trata-se de uma técnica que se baseia em conceitos de topo-
grafia e hidrologia para a segmentacdo de regides. Originou-se do principio que uma imagem
em niveis de cinza pode ser vista como um relevo topografico, onde as regides mais escuras
sdo representados por vales e as regides mais claras por montanhas. Supondo que ocorra uma
inundacao, seja por dgua vinda de cima, como se fosse chuva ou vinda de baixo, como se um
orificio estivesse sido perfurado, a 4gua vai escorrer e ocupar as partes mais baixas do terreno.
Quando a dgua acumulada nas diversas watersheds esta prestes a se juntar, barragens/represas
ou linhas divisoras de dguas chamadas watersheds sao construidas para impossibilitar a fusdo
(GONZALEZ; WOODS, 2010). A inundagdo acaba quando apenas os topos das barragens sao

visiveis acima da linha da dgua.

Figura 3.14: (a) Imagem original (b) Imagem topogréfica (c) a (e) Diferentes fases de inundagéo
(f) Fuséo da agua (g) Barragens maiores (h) Linhas da watershed
Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010)

Na Figura 3.14(a) é mostrada uma imagem em niveis de cinza. Ja na Figura 3.14(b) pode-

se visualizar o relevo topogréafico da imagem. Nas Figuras 3.14(c), (d) e (e) sdo apresentadas
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imagens em diferentes fases de inundacdo. Na Figura 3.14(f) € mostrado o inicio da fusdo
de 4dgua entre duas watersheds. Na Figura 3.14(g) nota-se que foi construida uma barragem
maior entre duas watersheds evitando que as dguas dessas regides se juntassem com aguas do
fundo. Na Figura 3.14(h) tem-se o resultado da aplicacdo da técnica, onde € possivel visualizar
as linhas das watersheds. A produgdo desses contornos fechados para delinear o limite dos
objetos da imagem € a principal vantagem da utilizacdo desta técnica.

As principais defini¢des de transformada watershed sao: inundagado (Flooding-W'T), distan-
cia topogréfica (TD-WT), condicao local (LC-WT), image foresting transform (IFT-WT), zona
de empate da IFT-WT e watershed cut (WC-WT) (KORBES; LOTUFO, 2010).

Neste trabalho € utilizada a defini¢do de watersheds por IFT, a qual baseia-se na teoria dos
grafos para representar uma imagem. Nesta abordagem, os vértices (nds) do grafo correspon-
dem aos pixels da imagem. As arestas que ligam os vértices recebem um peso por meio de uma
funcdo de dissimilaridade que fornece o valor maximo da intensidade do nivel de cinza entre os
nos u e v (KLAVA, 2009).

A defini¢do IFT-WT faz uso de marcadores (pontos especificos na imagem por onde deve
comegar o alagamento), os quais podem ser internos (associados ao objeto de interesse) e exter-
nos (associados ao fundo da imagem) (GONZALEZ; WOODS, 2010). Cria-se uma floresta na qual
existe um caminho de custo minimo entre o conjunto de marcadores e cada vértice do grafo
(pixel). Ao término do processo, obtem-se uma floresta, a qual € composta por arvores. Assim,
cada conjunto de drvores cujas raizes tenham o mesmo rétulo, corresponde a uma regidao de

interesse da imagem (KLAVA, 2009).

3.4.5 Poés-processamento de Imagens Digitais

O intuito da etapa de pds-processamento de imagens consiste na corre¢do de possiveis erros e
na eliminagdo de ruidos obtidos durante a etapa de segmentacdo. A solucdo para problemas
como esses seria a utilizacdo de técnicas de Morfologia Matematica (MM), as quais podem
ser aplicadas em diversas tarefas de processamento de imagens tais como restauragao, realce,
filtragem, segmentacao, extragao de medidas, entre outras.

A MM trata do estudo das estruturas geométricas presentes em uma imagem (MARQUES

FILHO; VIEIRA NETO, 1999). E tem como objetivo a extracdo de informagdes sobre a geometria
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de uma imagem desconhecida, através da transformacdo de outra imagem bem definida por
meio de um elemento estruturante (tamanho e forma) (SOUZA; SANTOS, 2004). Na Figura 3.15
€ possivel visualizar as formas de alguns elementos estruturantes. Na forma do elemento cruz,
por exemplo, sdo considerados como vizinhos do pixel central somente os 4 pixels adjacentes a

ele, lateral e verticalmente.

o - o

Disco Cruz Quadrado Hexédgano

Seqmento de Linha Par de Pontos

Figura 3.15: Formas de elementos estruturantes
Fonte: (SOILLE, 1999)

Por meio da MM podem ser realizadas operacdes para expandir os objetos da imagem (di-
latagc@o) e para diminui-los (erosdo) utilizando o elemento estruturante (vizinhanga). Em outras
palavras, na erosao os pixels que ndo atendem a um determinado padrdo sdo apagados da ima-

gem e na dilatacdo areas relacionadas a um pixel sdo alteradas para um dado padrdo.

Dilatacao
Sejam A e B conjuntos no espaco Z'e seja ¢ o conjunto vazio. A dilata¢do de A por B, denotada
A B, é definida pela Equagao 3.9:

A®B={x|(B) NA#0} (3.9)

O processo consiste em obter a reflexdo de B sobre sua origem e em seguida deslocar esta
reflexdo de x. Assim, a dilata¢do de A por B € o conjunto de todos os x deslocamentos para os

quais a intersecao de (E)x e A inclui pelo menos um elemento diferente de zero.
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Erosao

Sejam A e B conjuntos no espaco Z’. A erosio de A por B, denotada A®B , é definida pela
Equagdo 3.10:
A®B = {x| (B), CA} (3.10)

A erosdo de A por B resulta no conjunto de pontos x tais que B, transladado de x, estd contido

emA.

i

M

B

Figura 3.16: Exemplo de erosao e dilatacao
Fonte: (GOMES, 2001)

Na Figura 3.16 € possivel observar o efeito da erosdo e da dilatacio de uma imagem (A),
de 10x10 pixels, por meio do elemento estruturante (E), de 3x3 pixels, onde na erosdo cada
pixel branco na imagem de entrada que tem ao menos um pixel branco vizinho foi invertido na
imagem de saida, j4 na dilatag¢do, cada pixel preto na imagem de entrada com pelo menos um

pixel branco vizinho foi invertido na imagem de saida.

3.4.6 Extracao de Atributos

A extragdo de atributos € a etapa do processamento digital de imagens que consiste na obtencao
de atributos relevantes para representar e diferenciar os tipos de objetos presentes na imagem e
posteriormente analisa-los.

Existem intimeros atributos para representar regides de interesse (ROIs) em imagens médi-
cas, eles sdo distribuidos nas principais categorias: textura e geometria (morfologia).

Intuitivamente, textura descreve caracteristicas da superficie de um objeto na imagem, tais
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como rugosidade, uniformidade e regularidade. De acordo com Gonzalez e Woods (2010), as

trés abordagens mais utilizadas no PDI para descrever a textura de uma regido sao:
e Estatisticas: produzem caracterizacdes da textura como suave, rugosa, granulada, etc;

e Estruturais: descrevem a textura como arranjos de primitivas de imagem. A primitiva é
um elemento fixo que se repete numa drea da imagem, como linhas paralelas espacadas

regularmente;

e Espectrais: baseadas em propriedades do espectro de Fourier, é possivel detectar caracte-
risticas como periodicidade global em uma imagem mediante a identificacio de picos de

alta energia no espectro.

O reconhecimento de caracteristicas de textura é um desafio, visto que ndo apresentam um
padrdo regular e sdo dependentes de escala (FERREIRA; BORGES, 2005). Além disso, a andlise
de textura geralmente € um processo muito demorado, por isso ndo € indicado em situagdes onde
um grande volume de imagens esta envolvido (COSTA; HUMPIRE-MAMANI; TRAINA, 2012).

Em relacdo aos atributos geométricos, eles descrevem as propriedades morfoldgicas das re-
gides de interesse como area, perimetro e circularidade (AL-SHAMLAN; EL-ZAART, 2010). Pos-
suem alta representatividade para identificar objetos de interesse em imagens (AL-SHAMLAN;

EL-ZAART, 2010) e com isso axiliar no diagndstico médico.

3.4.7 Classificacao

Na ultima etapa do PDI, classificacdo, sdo aplicadas técnicas de aprendizagem e reconheci-
mento de padrdes para transformar os dados obtidos na etapa de extracdo de atributos em infor-
magdes Uteis e relevantes.

No contexto de processamento de imagens, o objetivo da classifica¢do € a identificacdo de
caracteristicas ou padrdes das estruturas encontradas em uma imagem e de suas atribui¢des a
determinadas classes (SOLOMON; BRECKON, 2011). Em casos em que se tem conhecimento
a priori sobre os atributos e suas respectivas classes, a classificacdo € supervisionada, caso
contrério, a classificacdo é nao supervisionada e os atributos sd@o agrupados por critérios de

similaridades formando assim os clusters.
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De maneira geral, a classificacdo tém a finalidade de substituir a andlise visual dos dados
por técnicas de andlise automatica para a identificacdo de objetos na imagem (QUEIROZ, 2003).
A técnica de classificac@o, assim como, os métodos classificadores sao explorados na Subsecao

3.1.2 e Sec¢do 3.2, respectivamente.

3.5 CLASSIFICACAO DE TUMORES DE MAMA: TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura abrange vérias metodologias de esquemas CAD voltados ao diagnéstico do cancer
de mama. Dentre elas pode-se citar o trabalho de Asad et al. (2011) que teve como objetivo
a classificacdo de tumores de mama nas categorias maligno e benigno. Para isso utilizou um
conjunto de 33 mamografias obtidas a partir do banco de dados Mammographic Image Analysis
Society (MIAS), as quais foram segmentadas pelo método de limiarizagdo local (local threshol-
ding) para separar a ROI da imagem. Foram extraidos e classificados 7 atributos geométricos
pelo algoritmo de redes neurais Kohnan Neural Networks.

Em Surendiran e Vadivel (2012) foram classificadas mamografias utilizando atributos ex-
traidos da forma geométrica e da margem da ROI. No total foram extraidos 17 atributos de 940
imagens da base de dados Digital Database for Screening Mammography (DDSM). Para a iden-
tificacdo das ROIs nas mamografias foi utilizado o algoritmo de limiarizacdo. Na classificacio
foi utilizado o CART, algoritmo baseado em arvore de regressao.

J4 em Radovic et al. (2013) foram utilizadas 322 imagens do repositorio MIAS, as quais
passaram pela fase de pré-processamento para a aplicagdo da técnica de limiarizacdo local para a
remocao do musculo peitoral e identificagdo da regido de interesse. Foram extraidos 20 atributos
de textura com o objetivo de classificar mamografias como normal (sem tumor) ou anormal
(com tumor). Os classificadores utilizados foram o Support Vector Machine (SVM), Naive
Bayes, K-Nearest Neighbor, Logistic Regression, Arvore de Decisdo (C4.5), Random Forest e
Multilayer Perceptron.

Por fim, o trabalho Liu e Tang (2014) teve como foco métodos de selecdo de atributos para
a classificacdo de tumores de mama. Foram utilizadas 826 imagens do repositério DDSM e
extraidas 31 caracteristicas de forma e textura. Os autores desenvolveram o método Spatial
Fuzzy C-Means Clustering que prové a melhor inicializacdo para a segmentacdo da ROI. Este

método € baseado no level set, o qual € originado do modelo de Contornos Ativos (Snakes), para
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a identificacdo das bordas das regides. Também foram investigados vérios métodos de selecao
de atributos, o mais eficiente selecionou 12 caracteristicas, as quais foram classificadas pelo

Support Vector Machine (SVM) e KNN.

3.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram descritos os principais conceitos do processo de DCBD, mineracdo de
dados e processamento digital de imagens, os quais dispdem de métodos e técnicas aproriadas
para o desenvolvimento deste trabalho. No proximo capitulo serd apresentada a metodologia e

0 sistema proposto.



CAPITULO 4

METODOLOGIA E MAMOCAD

Neste capitulo encontram-se descritas a metodologia proposta, as funcionalidades do MAMO-
CAD, sistema de auxilio ao diagndstico do cancer de mama, e as tecnologias empregadas para

o desenvolvimento do mesmo.

4.1 METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta neste trabalho encontra-se dividida em duas etapas: treinamento e

classificagdo. Na etapa de treinamento sdo realizadas as seguintes tarefas (Figura 4.1):

e Selecdo: a mamografia que serd submetida ao processo € selecionada no banco de ima-

gens. Na etapa de treinamento as imagens selecionadas ja possuem um diagndstico;

e Transformacdo: a imagem € submetida a uma transformacao. E aplicado um operador de
pré-processamento (negativo, equalizag¢do de histograma ou limiarizac¢io) para evidenciar

as lesoes;

e Segmentacdo: o algoritmo de processamento digital de imagem (region growing ou wa-

tershed) € aplicado para segmentar a regido de interesse;

e Extracdo de atributos: da ROI sdo obtidos atributos como area, perimetro, perimetro-area,

shape, fractal, circularidade, entre outras;

e Criacdo do modelo: atributos extraidos a partir de um conjunto de ROIs de imagens e
seus respectivos diagnodsticos sdo utilizados como entrada pelo algoritmo classificador

(J48, CART, MLP ou IBK);

e Modelo: caracteriza os tipos de lesdes em mamografias que passaram pela etapa de trei-

namento. O modelo € utilizado na etapa de classificacao.

A etapa de classificacdo € semelhante a etapa de treinamento:

76
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etapa a mamografia ndo possui diagndstico;
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Selecdo: a mamografia que passard pelo processo de classificacdo € selecionada. Nesta

e Transformacdo: € escolhido um operador para ser aplicado as imagens visando o realce

da lesdo;

e Segmentacdo: o objetivo desta tarefa consiste na identificagdo da ROI e segmentagdo da

mesma;

e Extracao de atributos: sao obtidos atributos (shape, circle, fractal, etc.) da ROI;

e (lassificacdo: os atributos extraidos sdo submetidos ao modelo gerado na etapa anterior

(treinamento) para que este processo de classifica¢io indique o diagndstico da lesdo;

e ROI classificada: tem-se como resultado dessa etapa a regido de interesse classificada

como benigna ou maligna. Esta informagdo pode auxiliar o médico fornecendo uma

segunda opinido sobre o caso ou aumentando a certeza no diagndstico.

TREINAMENTO

de Extragao
de

Atributos

Imagens

Selecdo Transformacdo Segmentacéo Criacao do modelo Modelo

CLASSIFICACAO

Repositério
de
Imagens

g B

Selecdo Transformagao Segmentacao Classificagéo

ROI
classificada

Figura 4.1: Visao geral da metodologia

4.2 MAMOCAD

O Computer-Aided Diagnosis in Mammography (MAMOCAD) trata-se de um sistema CAD

com a finalidade de dar suporte a decisdes de radiologistas ou médicos especialistas no diag-

nostico do cancer de mama. A tela inicial conta com as seguintes funcionalidades (Figura 4.2):
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Configurar banco de dados: permite realizar a configuracdo de acesso do software ao

banco de dados;
e Registrar paciente: cadastro de um novo paciente no sistema com seus respectivos dados;

e Procurar imagens: possibilita a busca por imagens ja diagnosticadas armazenadas no
banco de dados de acordo com as especificagdes (identificador, sexo e idade do paciente,

localizacdo do tumor, densidade mamaria e classificacdo/diagnostico) desejadas;

e Diagnosticar: a imagem referente ao paciente cadastrado é submetida ao processo para a

realizacao do diagndstico.

X

About...

MAMOCAD

Set Database Connection Register Patient Search Images Diagnosis

Figura 4.2: Tela inicial MAMOCAD

Caso o usudrio deseje realizar um novo diagndstico, deve-se selecionar uma imagem e es-
colher dentre os operadores de pré-processamento (transformacgdo de negativo, equalizacao de
histograma ou limiarizac¢do), o mais adequado para melhorar a qualidade da imagem e visuali-
zacdo das lesdes. Na Figura 4.3 é possivel visualizar um exemplo de mamografia e as diferentes
aplicdes de operadores de pré-processamento. Neste caso especifico, os operadores que melhor
realcaram a ROI na imagem foram transformagao de negativo e limiarizacao.

A segmentacgdo pode ser realizada pelo region growing ou pelo watershed, ambos tratam-
se de algoritmos de segmentacdo local semiautomatica, realizando a segmentacdo apenas da
regido indicada pelo usudrio. Na Figura 4.4(a) pode-se visualizar a ROI segmentada pelo region
growing ap0s a transformacgao de negativo, os respectivos atributos extraidos, bem como a classe

de treinamento (maligno) selecionada. Para a classificacdo pode-se optar entre o J48, CART,
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IBK e o Multilayer Perceptron (MLP). Na Figura 4.4(b) tem-se o resultado da classificacdo de

uma ROI como maligna, utilizando o algoritmo de mineracdo J48.

(a) (b) (© (d)

Figura 4.3: (a) Imagem original (b) Transformacédo de negativo (c) Equalizagdo do histograma

(d) Limiarizagéao

Figura 4.4: (a) Etapa de treinamento (b) Etapa de classificacao

4.2.1 Tecnologias Utilizadas
Visando o desenvolvimento do MAMOCAD foram utilizadas as seguintes tecnologias:

e Java - linguagem de programacdo orientada a objetos desenvolvida na década de 90 pela
Sun Microsystems. Utilizada neste trabalho para o desenvolvimento do MAMOCAD
com a finalidade de prover portabilidade (programa que pode ser desenvolvido e utilizado
independentemente do sistema operacional) ao sistema e facilitar a integracdo com o

WEKA;

e Waikato Enviroment for Knowledge Analysis (WEKA) - programa de c6digo aberto de-
senvolvido em Java, na Universidade de Waikato, Nova Zelandia, bastante popular no

meio académico.
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O pacote WEKA inclui diversos algoritmos de aprendizagem de miquina para a execu-
¢ao de tarefas de mineracdo de dados como, por exemplo, classificacdo, agrupamento,
regressdo, e associacdo (WEKA, 2014). A Interface de Programacio de Aplicacdes (API)
do WEKA foi integrada ao MAMOCAD para a utilizacdo dos algoritmos J48 (C4.5),
CART, IBK (KNN) e MLP;

e NetBeans - ambiente de desenvolvimento integrado (do inglés Integrated Development
Environment (IDE)), o qual fornece aos desenvolvedores ferramentas necessarias para
criar aplicativos para desktop, Web e dispositivos méveis. Suporta a utilizacdo das lin-
guagens Java, HTMLS, PHP, C, C++, entre outras. Pode ser executado nos sistemas

operacionais Windows, Linux, Solaris e MacOS;

e PostgreSQL - sistema gerenciador de banco de dados objeto-relacional que por ser um
dos SGBDs (sistema gerenciador de banco de dados) de c6digo aberto mais avancados
na atualidade o torna muito utilizado. Neste trabalho, ele foi utilizado para manipular os
dados extraidos das mamografias, assim como para armazenar as imagens segmentadas e

laudadas;

e Java Advanced Imaging (JAI) - trata-se de uma API desenvolvida pela Sun Microsystems
que fornece métodos de manipulagdo, visualizacao e processamento de imagens digitais.

Utilizado no contexto deste trabalho para o processamento de imagens de mamografias.

4.2.2 Processo de Desenvolvimento do MAMOCAD

Neste trabalho foi adotado o processo incremental de desenvolvimento de software. Nesse
modelo os requisitos sdo definidos, implementados, validados e entregues incrementalmente
de acordo com sua importancia e a necessidade do cliente (SOMMERVILLE, 2011). Uma das
vantagens de sua utiliza¢do consiste em proporcionar aos clientes uma maior flexibilidade na
defini¢do dos requisitos, podendo ser adiado o detalhamento dos mesmos. Uma vez que um
subconjunto de funcionalidades € entregue, o cliente pode utilizd-lo e detalhar com mais pro-
priedade os requisitos do pr6ximo incremento. Isso garante que o software seja desenvolvido
de acordo com as especificacdes e necessidades do cliente. Além disso, é natural que a cada

integracdo de incrementos, as primeiras funcionalidades sejam mais testadas e aprimoradas, o
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que diminui o nimero de erros do sistema.

No MAMOCAD inicialmente foram implementados e testados os algoritmos de segmenta-
¢do, objetivando exatidao na delimita¢ao das ROIs. Em seguida, identificou-se a necessidade da
aplicacdo de operadores de pré-processamento para facilitar a segmentacdo das imagens. Em
seguida, os atributos geométricos foram definidos, implementados e testados até se obter um
conjunto capaz de representar as lesdes nas mamografias. Os algoritmos de classificacdo J48,
CART, MLP e IBK foram implementados. E paralelamente ao desenvolvimento dessas fun-
cionalidades, se deu a implementacdo da interface grifica, objetivando maior usabilidade para
facilitar a intera¢do do usudrio com o sistema.

Na Figura 4.5 encontram-se ilustradas as fases do processo de desenvolvimento incremental.
Ao término do desenvolvimento de um incremento, o mesmo € validado e entregue. O processo

se repete integrando os incrementos até a obtencao do software completo.

Definir esboco Atribuir Projetar
- —>| requisitos aos > arquitetura do
dos requisitos . )
incrementos sistema
Desenvolver Valid Int Valid Sistema
incremento do |—»|  Vawdar o Negrar —> valiaar —> final
sistema incremento incremento sistema ina

Sistema incompleto

Figura 4.5: Processo de desenvolvimento incremental
Fonte: (SOMMERVILLE, 2011)

Em relacdo ao padrdo de projeto seguido neste trabalho tem-se o Model View Control
(MVC). Como pode ser visualizado na Figura 4.6, este padrao consiste na divisdo da arqui-

tetura do sistema em trés camadas fisicas, a saber (GAMMA; HELM; JOGNSON, 2000):

e Visdo (view) - camada de interface, a qual o usudrio interage realizando a¢des/fornecendo

dados, e que apresenta os resultados do processamento;

e Controlador (controller) - camada intermedidria em que os comandos executados pelo
usudrio na camada de visdo sdo repassados para esta e processados, modificando o mo-

delo;

e Modelo (model) - camada que fornece acesso aos dados armazenados repassados pelo
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usudrio. Trata-se da légica de negdcio, em que os dados sdo gerenciados (armazenados,

manipulados e gerados).

Controlador

|
Modifica

<>
Modelo

Figura 4.6: Visao geral do padrao MVC

A divisdao do software em camadas apresenta como principais vantagens a flexibilidade e
reuso (GAMMA; HELM; JOGNSON, 2000) do cédigo da interface ou do controlador sem que o

modelo seja alterado.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram descritas as etapas da metodologia que deu origem ao MAMOCAD, bem
como as funcionalidades do software, as tecnologias utilizadas, o processo de desenvolvimento
de software e a arquitetura MVC. No Apéndice A encontra-se a documentacio do MAMOCAD,
a qual inclui o diagrama de Caso de Uso e o diagrama de Classes. No préximo capitulo serd

apresentado o estudo de caso realizado para avaliar o MAMOCAD.



CAPITULO 5

ESTUDO DE CASO

Neste capitulo serd apresentado o banco de imagens utilizado para a realizagdo do estudo de
caso, assim como a descri¢cao dos experimentos para a avaliagdo do MAMOCAD, os resultados

obtidos e a discussdo dos mesmos.

5.1 BREAST CANCER DIGITAL REPOSITORY - BCDR

O BCDR (Breast Cancer Digital Repository - Repositorio Digital de Cancer de Mama) € re-
sultado de uma colaboracado entre CETA-CIEMAT, o Instituto INEGI do Porto, a Faculdade de
Medicina da Universidade do Porto e a Universidade de Aveiro. Atualmente ele disponibiliza
dois repositorios de dominio publico: (1) contendo filmes de mamografias digitalizadas, com-
posto por 1010 (998 mulheres e 12 homens) casos de pacientes com idade entre 20 e 90 anos
de idade; e (2) composto por mamografias digitais, com 237 casos (BCDR, 2012).

Para cada caso existe em média 4 imagens de mamografias, dentre elas, as incidéncias ma-
mograficas mediolateral obliqua (MLO) e cranio-caudal (CC) das mamas esquerda e direita.
Caso a imagem apresente alguma anomalia, a mesma também € disponibilizada com a segmen-
tacdo manual da lesdo realizada por radiologistas especializados na area.

As imagens encontram-se classificadas de acordo com o sistema BI-RADS em uma das
9 categorias (listadas na Subsecdo 2.4.3). Além disso, também ¢ informado o quadrante da
mama que contém a les@o, o tipo (nédulo, microcalcificacdes, calcificacdes ou distorcdo de
arquitetura, entre outros), idade e sexo do paciente, o resultado da bidpsia (maligno, benigno,

insuficiente ou suspeito) e a composi¢ao de tecido glandular na mama.

5.2 EXPERIMENTOS

Neste trabalho foram realizados experimentos para definir o conjunto de atributos geométri-
cos, avaliar os operadores de pré-processamento, bem como os algoritmos de segmentacdo e o

desempenho dos classificadores.

83



CAPITULO 5. ESTUDO DE CASO 84

Como citado anteriormente, no MAMOCAD encontram-se os algoritmos de mineragdo J48,
CART, IBK e MLP, todos de classificacao supervisionada. O J48 foi incluido nesta metodologia
pois foi utilizado por Silva et al. (2005) em uma outra abordagem, na qual se obteve sucesso
na distin¢do de diferentes padrdes espaciais presentes em imagens de sensoriamento remoto,
utilizando atributos tais como drea, perimetro e shape.

Visando comparar os resultados do J48, o CART foi implementado, uma vez que se trata
de um algoritmo de 4rvore de regressao, apropriado para a aplicacdes com atributos continuos.
Assim como o J48 e o CART, o multilayer perceptron (MLP) e o IBK foram escolhidos devido
a ampla utilizacdo em trabalhos da 4rea. Perez, Guevara e Silva (2012), Surendiran e Vadi-
vel (2012), Radovic et al. (2013) e Braz Junior et al. (2006) utilizaram tais métodos em suas
abordagens, o que garante a aplicabilidade dos algoritmos. Também baseando-se na aplicabili-
dade foi definida a utiliza¢do dos segmentadores (region growing e watershed) e operadores de
pré-processamento (transformacao de negativo, equalizacdo de histograma e limiarizacao).

Para a realizacdo dos experimentos, os paramentros dos algoritmos de classificagdo foram
alterados e ajustados objetivando o aumento da taxa de acerto. Para testar a capacidade de
generalizagdo dos classificadores, aplicou-se o0 método de validacao cruzada (cross-validation -
10 folds), que consiste em dividir o conjunto de dados em 10 subconjuntos do mesmo tamanho,
realizar 10 iteracdes, cada uma utilizando um subconjunto diferente para teste e os demais para
treinamento.

O repositério de mamografias digitalizadas do BCDR foi o escolhido para a realizacdo de
experimentos neste trabalho. Essa escolha se deu devido ao desafio, visto que as mamogra-
fias convencionais t€ém qualidade inferior comparada a mamografias digitais, o que dificulta
a visualizacdo das lesdes pelo especialista. Acredita-se que obtendo sucesso nos experimentos
com imagens digitalizadas, a metodologia desenvolvida pode ser aplicada com €xito nas demais
imagens de mamografia, inclusive, nas originalmente digitais.

Foram utilizadas apenas mamografias com incidéncia MLO, pelo fato de prover a visua-
lizagdo da mama completa e do musculo peitoral, apresentando nédulo (tumor) maligno ou
benigno. Ou seja, foram descartadas dos testes imagens com diagndstico inconclusivo, normal

(com auséncia de lesdes) ou apresentando outros tipos de anomalias.
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5.2.1 Definindo o conjunto de atributos geométricos
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Tumores de mama sao normalmente distinguiveis visualmente pela sua forma e margem na ma-

mografia. Uma vez que tumores benignos tendem a possuir formato mais arredondado/ovalado

e margem bem definida, e os tumores malignos possuirem forma e margem irregular (Subsecao

2.4.2). Decidiu-se trabalhar com a categoria de atributos geométricos por focar em caracteristi-

cas como forma e margem da regido.

Por meio de pesquisas na literatura foi definido empiricamente um conjunto de atributos, os

quais foram extraidos de imagens de mamografias e submetidos a classificagao pelo algoritmo

J48. Uma vez que a arvore de decisdo seleciona os atributos mais relevantes que contribuiram

para o aumento do ganho de informacdo, foi definido o conjunto de 12 atributos mais repre-

sentativos de regides de interesse em imagens de mamografia (SILVA, 2006) (SURENDIRAN;

VADIVEL, 2012) (TODD; NAGHDY, 2004). Tais atributos podem ser observados na Tabela 5.1,

estes foram extraidos das imagens e utilizados em todos os experimentos deste trabalho.

Tabela 5.1: Atributos geométricos.

Atributo Equacao Descrigao Aplicagao

Area (A) Retorna a drea da regido. | Tumores malignos sdo maio-
Quando medida em pixels € | res que tumores benignos.
igual ao nimero destes.

Perimeter Retorna o perimetro da re- | Usado para calcular atributos

(P) gido. Quando medida em pi- | que refletem a complexidade
xels € igual ao nimero destes | e compactacdo da regido.
na borda da regido.

Fractal 2108(0.25P) | {p gice que mede a complexi- | A forma dos tumores benig-

log(A)

dade da forma da regido.

nos € menos complexa com-
parada a forma dos tumores

malignos.
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Max radius Retorna a distancia médxima | O raio miximo das regides
entre o centro e a borda da re- | de tumores malignos é maior
gido. que o raio maximo de regides

de tumores benignos com a
mesma area.

Min radius Retorna a distancia minima | Usado para calcular o atributo
entre o centro e a borda dare- | que reflete a circularidade da
gido. regido.

Circle 1— M#ioz) Retorna O para regides circu- | Tumores benignos tem forma
lares e proximo de 1 para re- | circular/oval.
gides lineares.

Circularity |4/ A% Mede a similaridade daregido | Tumores benignos podem ter
com elipse. forma oval.

Compactness <2\§§Tn) Retorna o grau de dissimilari- | A forma de tumores malignos
dade entre a regido e um cir- | diferem de um circulo per-
culo perfeito. feito.

Dispersion A%Zji”s Mede a irregularidade de uma | Tumores malignos tem forma
regiao. irregular.

Shape ﬁ; Retorna 1 para regides com- | Tumores benignos apresen-
pactas e aumenta de acordo | tam forma mais compacta que
com a irregularidade. regides de tumores malignos.

Perimeter- g Razdo entre o perimetro e a | Tumores malignos tem forma

Area drea da regido. E um in- | irregular.

dicador de complexidade de

forma da regido.
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Spiculation | Si= Razdo entre o comprimento | Identifica tumores malignos

o

da borda da regido e o qua- | com forma espiculada.
drado da largura da regido.
Onde L € o comprimento da

borda da regido, b é o com-

primento da base da regido.

5.2.2 Experimento 1

e Objetivo: avaliar técnicas de segmentacdo.

Para este experimento foram utilizadas imagens em seu formato original, ou seja, sem a
aplicacdo de operadores de pré-processamento ou quaisquer alteracdes. Foram selecionadas 40
mamografias (20 malignas e 20 benignas), as quais foram segmentadas pelos algoritmos region
growing e watershed, extraidos os atributos das ROIs e submetidos ao treinamento. Para a
classificagdo utilizou-se 20 mamografias (10 malignas e 10 benignas) que passaram pelo mesmo

processo de segmentagdo da ROI e extragdo de atributos.

Region growing

A segmentacio realizada pelo region growing se deu de maneira local e semiautomdtica, onde
o operador indica a regido suspeita de conter a lesdo na imagem, fornece a distancia euclidiana
e o algoritmo realiza o processo. O parametro da distancia euclidiana foi alterado de acordo
com as especificidades de cada imagem até que a segmentagdo abrangesse corretamente toda a

regido de interesse.

Tabela 5.2: Resultado da classificagdo ap6s a segmentacao com region growing.

Region growing.

Algoritmo Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acuracia (%)
J48 90 80 85
CART 90 80 85
MLP 70 90 80
IBK 70 90 80
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Na Tabela 5.2 encontram-se os resultados da classificagdo com os algoritmos J48, CART,

MLP (taxa de aprendizagem = 0.3 e 4 camadas de neurdnios) e IBK (K=3)

Watershed

Assim como o region growing, o watershed realiza a segmentagao local de maneira semiau-
tomética. O processo ocorre de acordo com o parametro grayscale (nivel de cinza dos pixels)
informado pelo usudrio, o qual deve ser ajustado de acordo com as particularidades de cada
imagem e lesdo.

Os resultados de classificacdo dos algoritmos J48, CART, MLP (taxa de aprendizagem =

0.4 e 2 camadas de neurdnios) ¢ IBK (K=3) encontram-se na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Resultado da classificagdo apds a segmentagdo com watershed.

Watershed
Algoritmo Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acuracia (%)
J48 90 70 80
CART 70 70 70
MLP 70 70 70
IBK 70 80 75

5.2.3 Experimento 2

e Objetivo: avaliar operadores de pré-processamento.

Neste experimento utilizou-se 0 mesmo conjunto de imagens do Experimento 1, onde 40
imagens passaram pelo treinamento e 20 pela etapa de classificagdo. Aplicou-se o operador de
pré-processamento (equalizacdo do histograma/limiarizacdo/ transformacdo de negativo), em
seguida, realizou-se a segmentacdao da ROI com o region growing, visto que 0 mesmo obteve

os resultados mais satisfatérios do Experimento 1.

Equalizacao do histograma

Na Tabela 5.4 encontram-se os resultados da classificacdo das imagens com a equalizacdo do
histograma, utilizando os algoritmos J48, CART, bem como o MLP (com taxa de aprendizado

= 0.3 e 2 camadas de neurdnios) e o IBK (K=1). A equaliza¢do do histograma € um processo
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rdpido e ndo necessita que o usudrio insira parametros, visto que essa técnica redistribui os

valores de tons de cinza dos pixels para obter uma imagem mais uniforme e de melhor contraste.

Tabela 5.4: Resultado da classificagdo apds a equalizagédo do histograma.

Equalizag&o do histograma

Algoritmo Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acuracia (%)
J48 100 60 80
CART 100 60 80
MLP 100 70 85
IBK 80 70 75

Limiarizacao

Na Tabela 5.5 encontram-se os resultados do experimento com a aplicacdo da limiariza¢do no
pré-processamento das imagens. Para este experimento, utilizou-se os algoritmos J48, CART,
MLP (taxa de aprendizado=0.4 e 3 camadas de neurdnios) e IBK (K=3). Diferente da equali-

zacdo do histograma, a limiarizacdo necessita que o usudrio indique o valor do limiar 7, esse

parametro foi ajustado de acordo com cada imagem para segregar a ROL.

Tabela 5.5: Resultado da classificagao apds a limiarizacao.

Limiarizagéo
Algoritmo Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acuracia (%)
J48 70 90 80
CART 70 90 80
MLP 90 90 90
IBK 80 80 80

Transformacao de negativo

E possivel visualizar na Tabela 5.6 o desempenho dos algoritmos J48, CART, MLP (taxa de
aprendizado=0.4 e 7 camadas de neurdnios) e IBK (K=1) na classificacio de imagens com
a aplicacdo da transformacdo de negativo. Essa técnica nio requer do usudrio a inser¢cdo de

parametros, pois trata-se de uma técnica de reversdo dos niveis de intensidade de pixels.
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Tabela 5.6: Resultado da classificagdo apos a transformagao de negativo.

Transformacdo de negativo

Algoritmo Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acuracia (%)
J48 90 90 90
CART 80 90 85
MLP 90 90 90
IBK 90 70 80

5.2.4 Experimento 3

e Objetivo: avaliar o desempenho dos algoritmos de classificagdo.

Apesar da grande quantidade de casos existentes no repositério de imagens BCDR, o fato
desta pesquisa envolver apenas a avaliacdo de tumores (massas/nédulos) limitou a quantidade
de imagens para serem trabalhadas. Dessa forma, foram selecionadas cerca de 134 mamogra-
fias de incidéncia MLO esquerda e direita apresentando tumores benignos ou malignos. Desse
total, 70 imagens (35 malignas e 35 benignas) foram submetidas ao processo de treinamento e
30 (15 malignas e 15 benignas) a classificacdo. A quantidade maior de imagens dedicadas ao
treinamento se deu devido a importancia de um modelo com um grande nimero de exemplos
e de preferéncia, bem representativos. As demais imagens foram descartadas para nio com-
prometerem o resultado do experimento, visto que trata-se de imagens de baixa qualidade que
impossibilitaram a realiza¢do da segmentacao correta das ROIs. Entdo, o experimento 3 se deu
da seguinte maneira:

ApOs a selecdo das imagens aplicou-se o operador de transformagdo de negativo, o qual
contribuiu para a segmentagdo da ROI e aumentou as taxas de acerto dos algoritmos classifi-
cadores do Experimento 2. Utilizou-se o region growing para a segmentagdo, extraiu-se os 12
indicadores da forma geométrica das regides para criar o modelo de treinamento e, em seguida,
realizar a etapa de classificacdo das ROIs como benignas ou malignas pelos algoritmos J48,
CART, MLP e IBK.

No caso do algoritmo MLP os resultados mais satisfatérios foram obtidos utilizando taxa
de aprendizado 0.3 e 2 camadas de neur6nios. A melhor configuracdo do IBK se deu com o

valor de K igual a 7. Ja os algoritmos de arvore de decisdo (J48 e CART) foram utilizados sem
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aplicar o método de poda. E importante ressaltar que apesar de algumas imagens conterem mais
de uma lesdo, para cada processo de diagndstico apenas uma ROI € treinada/classificada. Na

Tabela 5.7 encontram-se os resultados deste experimento.

Tabela 5.7: Resultado da classificagdo final.

Algoritmo Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acuracia (%)
J48 100 93 96
CART 100 93 96
MLP 100 80 90
IBK 80 100 90

5.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.3.1 Experimento 1
Region growing

Na Tabela 5.2 encontram-se os resultados deste experimento. Observa-se que as taxas de clas-
sificacdo foram iguais para os algoritmos de arvore de decisdo (J48 e CART), os mesmos apre-
sentaram as maiores taxas de sensibilidade (90%) e de acurécia (85%). Ja os algoritmos MLP e
IBK obtiveram sensibilidade igual a 70%, especificidade igual a 90% e 80% de acuricia.

Observou-se que o region growing (RG) foi mais preciso na delimitacdo das lesdes malig-
nas. A explicacdo para isso estd relacionada ao fato do algoritmo RG basear-se na intensidade
do nivel de cinza para o crescimento das regides. Uma vez que as regides de tumores malignos
tem alta densidade comparada a regides de tumores benignos, essas regides densas possuem
resposta mais alta e destacam-se na imagem, o que facilita a identificacdo e segmentagao das
mesmas. Por outro lado, determinadas lesdes benignas t€ém nivel de cinza similar a regides
de tecidos sadios, por isso, a dificuldade do RG na segmentacdo de tumores benignos. Outra
limitagdo do RG estd na segmentagdo de lesdes proximas ao tecido glandular denso, visto que
sdo obscurecidas, dificultando a segregacdo da ROI do fundo da imagem.

Apesar das limitagdes, a segmentagdo apresentou precisdo, contribuindo para a extracao de
atributos que refletiram nas taxas de acerto dos classificadores, e eficiéncia, tornando o processo

de diagndstico produtivo € menos cansativo.
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Watershed

Apesar do watershed ser um dos métodos de segmentacdo mais utilizados na literatura, o
mesmo ndo alcancou a precisdo necessdria na delimitagdo das ROIs (malignas e benignas) do
conjunto de imagens utilizado. Por se basear na similaridade dos niveis de cinza para realizar
a segmentacao, apresentou limitagdes similares ao region growing, tais como na segmentacao
de lesdes benignas com nivel de cinza similar a regides de tecidos sadios e de lesdes proximas
ao tecido glandular denso, as quais tendem a ser obscurecidas. Acredita-se que estes tenham
sido os principais fatores contribuintes para a obten¢ao dos resultados expostos na Tabela 5.3,
onde observa-se que as taxas de classificagao foram inferiores as obtidas na Tabela 5.2, em que
a segmentacdo foi realizada pelo region growing.

Neste experimento realizado com o watershed, a maior taxa de sensibilidade foi obtida pelo
J48 (90%), ja a maior taxa de especificidade se deu por meio do IBK (80%). De forma geral, a
acurdcia dos classificadores neste experimento foi inferior a acurdcia do experimento aplicando

0 region growing.

(d) (e) ®)

Figura 5.1: (a) e (d) ROIs (b) e (e) Segmentagao region growing (c) e (f) Segmentacao wa-
tershed

Na Figura 5.1 encontram-se duas regides de interesse, as quais foram segmentadas pelo
region growing e watershed. Nota-se que o contorno realizado pelo region growing é mais

preciso.
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5.3.2 Experimento 2
Equalizacao do histograma

Na Tabela 5.4 sdo mostrados os resultados da classificacdo em que aplicou-se como operador de
pré-processamento a equaliza¢do do histograma. Ao comparar os resultados deste experimento
com os da Tabela 5.2, no qual ndo foram aplicadas operacdes antecedendo a segmentacio,
observa-se que houve aumento nas taxas de sensibilidade de todos os classificadores, porém,
observou-se a diminuicao das taxas de especificidade e de acurécia.

A técnica de equalizacdo de histograma apresentou como desvantagem sua aplicacdo em
imagens de mamas com grande porcentagem de tecido denso, pois ao nivelar a intensidade dos
pixels das regides sadias com os pixels das regides apresentando anomalias, a lesdo € parcial-

mente ocultada (obscurecida), dificultando assim a segmentacao.

Limiarizacao

Comparando os resultados da Tabela 5.5 com a Tabela 5.4 em que € realizada a equalizacio do
histograma das imagens, verifica-se que com a aplicacdo da limiarizacdo houve aumento das
taxas de especificidade de todos os classificadores, mas por outro lado houve a diminuicdo das
taxas de sensibilidade.

A limiarizacdo é amplamente utilizada para a segmentagdo de regides e como operador de
pré-processamento. Na abordagem utilizada neste trabalho, observou-se que é mais indicada
quando j4 se sabe onde a lesdo estd localizada e com base nisso ajustar o parametro do limiar.
Esse ajuste pode tornar o processo mais lento e inconsistente, visto que varia de acordo com o

usuario.

Tranformacao de negativo

Ao aplicar a transformacao de negativo, de fato houve melhora na visualiza¢do e segmentacao
das lesdes, principalmente nas malignas que apresentaram-se bem mais destacadas nas imagens.
A vantagem da utilizacdo deste operador comparado aos demais utilizados refletiu também no
desempenho dos classificadores. Neste experimento (Tabela 5.6), os algoritmos apresentaram

sensibilidade igual ou superior a 80% e a maioria obteve até 90% de especificidade. De modo
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geral, aplicando a transformacgdo de negativo foram obtidas as melhores taxas de classificacao

do Experimento 2.

5.3.3 Experimento 3

Na Tabela 5.7 encontram-se os resultados do experimento final desta dissertacdo. Com exata-
mente 70 imagens utilizadas na etapa de treinamento e 30 para a classifica¢do, os algoritmos
J48, CART e MLP alcangcaram 100% de sensibilidade. Ja o algoritmo IBK obteve a maior taxa
de especificidade, igual a 100%. Com base nestes resultados pode-se comprovar a eficicia do
método.

A transformacdo de negativo contribuiu para facilitar a visualizacdo e segmentacdo das
ROIs. Porém, mesmo com a aplica¢do do operador, o RG apresentou dificuldade na segmen-
tacdo de imagens de baixa qualidade, nas quais até mesmo o médico/especialista seria incapaz
de detectar lesdo. Sendo assim, essas imagens foram descartadas para ndo comprometerem o
resultado final da classificagdo.

Observou-se que para o conjunto de imagens utilizadas, o RG demonstrou-se preciso na
delimitag@o da ROI, o que resultou na extracao de atributos representativos contribuindo para a
elevada taxa de acerto de classificagdo. Além disso, acredita-se que o sucesso da classificacao
deve-se a etapa de treinamento e o nimero de exemplos utilizados, visto que, baseados em
um modelo os classificadores sdo capazes de dividir corretamente as instancias nas respectivas
classes.

Na Tabela 5.8 é realizado um comparativo com os trabalhos apresentados anteriormente na
Subsecao 3.5. Observa-se que no trabalho de Radovic et al. (2013) utilizou-se 20 atributos de
textura e foi obtido 79.33% de acerto na classificagdo. Em Asad et al. (2011), com apenas 7 atri-
butos extraidos da forma geométrica das ROIs atingiu-se a taxa de 80% de acerto. Surendiran e
Vadivel (2012) utilizaram o maior nimero de imagens para teste e 17 atributos de forma e mar-
gem, o mesmo alcancou 93.72% de acerto. Mais recentemente, Liu e Tang (2014) obtiveram
94% de acerto extraindo 12 atributos de forma e textura de 826 imagens. No método proposto
neste trabalho, utilizando-se um conjunto de 12 atributos geométricos extraidos de 100 imagens
foi obtido 96% de acuricia.

Com base nesta comparagao, conclui-se que caracteristicas da forma geométrica sdo mais
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relevantes do que atributos extraidos da textura das ROIs. Além disso, outro fator determinante
para o sucesso da classificagdo € a combinacao dos atributos utilizados. Dessa forma, € impor-
tante maximizar a utilizacdo de atributos representativos e minimizar o tamanho do conjunto
(reducdo da dimensionalidade). Também observa-se a importancia de utilizar, para o modelo
de treinamento, imagens que representem com eficacia os tipos de lesdes. Assim, acredita-se
que submetendo-se mais imagens a etapa de treinamento, a taxa de falso positivo do método

proposto tende a diminuir, aumentando a especificidade.

Tabela 5.8: Comparacao trabalhos relacionados.

Trabalho Classificagag Atributos Imagens Método Acuracia
Asad et al. (2011) | Benigno vs | 7 (forma) 33 (MIAS) Kohnan 80%
maligno Neural
Networks
Surendiran e Va- | Benigno vs | 17 (forma e | 940 Cart 93,72%
divel (2012) maligno margem) (DDSM)
Radovic et al. | Normal vs | 20 (textura) | 322 (MIAS) | C4.5 79,33%
(2013) anormal
Liu e Tang (2014) | Benigno vs | 12 (forma e | 826 SVM 93%
maligno textura) (DDSM)
Método proposto | Benigno vs | 12 (Forma) | 100 J48/CART | 96%
maligno (BCDR)

5.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram detalhados os experimentos realizados para a avaliagao da metodologia
e do MAMOCAD. Os resultatos foram apresentados e discutidos. O método proposto neste
trabalho apresentou uma acuracia de 96% com 100 imagens, quando o melhor resultado conhe-
cido foi de 93,72% com 940 imagens. Desta forma, conclui-se que com um universo menor de
dados o método proposto obtém uma acurécia superior ao melhor registrado na bibliografia da

area. No proximo capitulo serdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.



CAPITULO 6

CONCLUSOES

Apesar da grande variedade de imagens médicas para o diagndstico do cancer de mama, a
mamografia é a mais eficaz na deteccdo de lesdes em fase inicial. No entanto, a leitura e
interpretacdo dessas imagens € um processo complexo que exige muita atengdo e experiéncia
do profissional.

Com intuito de amenizar este problema, neste trabalho foi proposta uma metodologia e
desenvolvido o MAMOCAD, um sistema de diagndstico auxiliado por computador para dar
suporte a médicos e especialistas na interpretacdo e diferenciacdo de tumores de mama. O
software viabiliza a aplica¢do de operadores de pré-processamento, a segmentacao das ROIs e
a extracdo de atributos geométricos para classificar tais lesdes como malignas ou benignas.

Por meio dos experimentos realizados comprovou-se que operadores de pré-processamento
podem contribuir para facilitar a visualizacdo e segmentacdo de ROIs em mamografias. Dos
operadores utilizados, a transformacao de negativo demonstrou-se o mais adequado para ima-
gens de radiografia, pois destaca regides brancas ou cinzas em fundos escuros.

Na segmenta¢do das mamografias, o region growing demonstrou-se mais preciso que o wa-
tershed. Contudo, o RG apresentou limitacao ao segmentar determinadas regides apresentando
lesdes benignas, devido a semelhancga do nivel de cinza do pixel com as regides vizinhas e le-
soes malignas proximas a tecido glandular denso. Nos demais casos, o algoritmo demonstrou
precisdo na delimitag@o das ROIs e eficiéncia, tornando o processo de diagndstico mais rapido.

A classificagdo foi realiza pelos algoritmos de minerac¢ao de dados J48, CART, IBK e MLP.
Os métodos de arvore de decisdo, J48 e CART, obtiveram os melhores resultados, possibilita-
ram a classificacdo correta de 96% das mamografias, obtiveram 100% de sensibilidade e 93%
de especificidade, o que comprova a eficicia do método. Além disso, 0o MAMOCAD apre-
senta interface amigdvel, intuitiva e de féacil usabilidade, que visa aumentar a produtividade do
profissional da saude.

Com a realizacdo deste trabalho € possivel concluir que fatores como o tipo € a combinacdo

de atributos influenciam diretamente na taxa de acerto de classificacdo. Os atributos geomé-

96
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tricos utilizados sdo suficientes para representar e diferenciar tumores benignos e malignos em
mamografias, o que valida a hipétese levantada neste trabalho que a partir de técnicas de PDI é
possivel desenvolver uma metodologia de extracao de atributos da forma geométrica de regides
de interesse em mamografias, os quais submetidos ao processo de Minera¢do de Imagens sao
classificados de acordo com o tipo de lesdo apresentada.

Como trabalho futuro pretende-se desenvolver e agregar ao MAMOCAD o método de De-
teccdo Auxiliada por Computador (CADe) das regides de interesse em imagens de mamografia,
além de investigar e aplicar outros tipos de operadores para melhorar o contraste e representa-
tividade das imagens, visto que a qualidade das mesmas influencia diretamente no desempenho

do algoritmo de segmentacio e consequentemente na classificacao.

Também deseja-se realizar testes com um nimero maior de imagens e executar a etapa de
pOs-processamento, aplicando técnicas de morfologia matemadtica para eliminar ruidos obtidos
na segmentacdo. Além disso, torna-se interessante classificar as lesdes mais encontradas em
mamografias (tumores e calcificagdes) de acordo com o sistema BI-RADS, uma vez que esta

terminologia é amplamente utilizada por radiologistas e especialistas em todo o mundo.
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DOCUMENTACAO MAMOCAD
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Figura A.1: Diagrama de Caso de Uso
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