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Resumo

Um dos grandes objetivos da mamografia digital é a deteccao do cancer de mama em
seus estagios iniciais. Com o auxilio de sistemas computacionais como o CAD (Computer
Aided Detection), o radiologista faz a andlise de mamografias para diagnosticar a presenca
de nédulos, de microcalcificagoes ou de distorgao arquitetural mamaria (DAM), os quais
representam a presenca de cancer em desenvolvimento. Como a DAM é o primeiro indicativo
de tecido cancerigeno, ¢é interessante que ela seja diagnosticada com eficacia. Infelizmente,
a sua deteccao por radiologistas com a ajuda dos sistemas CAD ocorre em menos de 50%
dos casos. A grande dificuldade da deteccao da distorcao arquitetural reside no fato de
ser uma contracao bastante sutil do tecido mamario, na qual nao ha borda definida e, na
maioria dos casos, nao existe qualquer formacgao de massa associada. Sua detec¢ao por meio
dos métodos computacionais propostos na literatura se da por meio do uso de descritores
de textura e métodos de classificacdo como as redes neurais. A baixa taxa de deteccao
pode ser atribuida ao fato de os descritores de texturas utilizados nao serem robustos,
como por exemplo, os descritores baseados nas matrizes de co-ocorréncia propostas por
Haralick. Desse modo, se faz necessario a utilizacao de um descritor de textura que seja
mais eficiente, que possa descrever melhor esse tipo de anomalia, como o LMP (Local
Mapped Pattern). O LMP é um descritor paramétrico, por conta da fungao Sigmoidal,
que permite que sua inclinagdo possa ser ajustada, por meio de técnicas de otimizacao,
de modo a obter um melhor resultado de acordo com o problema a ser resolvido. Nesse
sentido esse trabalho propoe a utilizacao do descritor de texturas LMP otimizado para
detecgao e identificacao de distorcao arquitetural mamaria em imagens de mamografia.
Com isso, podem-se distinguir as imagens que possuem e as que nao possuem DAM
automaticamente, sem a necessidade de releitura da imagem pelo médico radiologista. Isso
se traduz em diagndsticos mais eficientes e rapidos, o que ajuda no diagnéstico precoce do
cancer de mama, possibilitando um tratamento mais efetivo. Os resultados mostraram que
a utilizagdo de um [ fixo para a entrada do descritor de textura LMP é a escolha mais

eficiente e atrativa.

Palavras-chave: Mamografia. Distor¢cao Arquitetural Mamaria. LMP.






Abstract

One of the greatest challenges in digital mammography is the detection of breast cancer in
its initial stages. With the help of computational systems such as CAD (Computer Aided
Detection), the radiologist analyzes the mammogram in order to diagnose the presence of
nodules, microcalcifications or architectural distortion, which are elements that indicate
the presence of cancerous tissue. As architectural distortion is the first sign of cancer, it is
of major importance that it gets identified efficiently. Unfortunately, the detection made
by radiologists with the help of CAD systems occurs in less than 50% of the cases. The
big challenge in detecting architectural distortion rests on the fact that it is a very subtle
contraction of the breast tissue, with no defined borders and in most cases, no presence
of associated formation of mass. Its detection using computational methods proposed in
literature has to do with texture descriptors and methods of classification such as neural
networks. The low detection rate can be associated with the fact that the used texture
descriptors are not sturdy, such as the texture descriptors based on the co-ocurrence matrix
proposed by Haralick. In that way, the use of an even more efficient texture descriptor
is needed, one that can describe better this kind of anomaly, such as the LMP (Local
Mapped Pattern). LMP is a parametric descriptor, due to the Sigmoidal function, that
allows its slope to be adjusted using optimization techniques, in order to obtain a better
result in accordance to the problem to be solved. In that sense, this work proposes the use
of LMP texture descriptor to the detection and identification of architectural distortion
in mammograms. With that, the images which possess architectural distortion and those
that do not, can be distinguished without the need of a second reading of the image by the
radiologist. That is translated into quicker and more efficient diagnoses, making its way to
the early detection of breast cancer and more effective treatments. The results show that
using a constant 3 for all the images as the input of the LMP texture descriptor is the

most efficient and computationally attractive choice.

Keywords: Mammography. Architectural Distortion. LMP.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

O cancer de mama ¢ uma mutacao anormal das células mamaérias, que causa
a formacao de um tumor maligno na regiao das mamas. Acometendo em sua maioria
mulheres, o cincer de mama tem sido um dos assuntos mais pautados pelas organizacoes

de satude, dadas suas consequéncias e altos indices de incidéncia.

Uma das grandes esperancas no combate ao cancer de mama é sua deteccao em
estagios iniciais. Tal condi¢gao permite ao médico uma maior expectativa no tratamento,
sendo que as chances de cura podem aumentar em até 30% em relacao ao tratamento em

estdgios avangados, o qual possui baixos indices de cura (ELMORE et al., 2003).

Os principais métodos para o diagnéstico do cancer de mama consistem em exames
de ultrassonografia, ressonancia magnética e a mamografia digital de campo total (FFDM
- Full Field Digital Mammography), o qual é o exame mais utilizado no mundo todo

(KARELLAS; VEDANTHAM, 2008).

A mamografia consiste na utilizacao de raios X para impressao da estrutura mamaria
em um filme. Na imagem formada, pode-se observar os contrastes entre os tecidos de
diferentes densidades, permitindo uma anélise de deformagoes teciduais, caracteristico do

cancer, sem a necessidade de realizacdo de um método mais invasivo, como a bidpsia.

O exame mamografico também permite um diagnéstico prévio da presenca de
cancer, o qual se da pelo aparecimento de trés deformacoes. Sao eles os nédulos, as
microcalcificagoes e a Distor¢ao Arquitetural Mamaria (DAM). Os dois primeiros sao estru-
turas que apresentam a formacao de massa associada, enquanto a Distorcdo Arquitetural

Mamaria é caracterizada pela deformacao sutil do tecido da mama.

A Distor¢ao Arquitetural Mamaria é o indicio mais precoce do cancer de mama,
sendo o achado mais comum em exames retrospectivos (GAUR et al., 2013). A DAM pode
surgir antes mesmo da formacao de microcalcificagoes e ndédulos, sendo uma deformacao de
dificil deteccao(GAUR et al., 2013). Nao possuindo borda definida, ela é classificada como
achado suspeito, sendo de dificil classificacao até mesmo por um radiologista experiente
(RAY et al., 2015).

Para auxiliar na detecc¢ao precoce do cancer de mama os sistemas CAD, ou Sistemas
Computacionais de Auxilio a Deteccao, fornecem uma segunda opiniao ao radiologista
(DEAN; ILVENTO, 2006) Mas, mesmo com tal auxilio, o desempenho na detecgao de
Distorgao Arquitetural ainda é baixo, com taxas de detegdo abaixo dos 50% (BAKER et
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al., 2003). Tais taxas mostram-se insatisfatérias para o efetivo diagnéstico precoce dos

iniimeros casos de cancer de mama que ocorrem a cada ano no Brasil.

1.2  Justificativa

A Distorcao Arquitetural Mamaéria caracteriza-se por uma alteracao sutil na textura
da mama, detectada na mamografia. Tal fato, permite a utilizagdo de descritores de textura

para deteccao automatica da presenca de DAM.

A taxa de deteccao do CAD é baixa por utilizar descritores de textura pouco
robustos e nao baseados em micropadroes locais, que nao conseguem detectar a Distorc¢ao
Arquitetural Maméria de forma satisfatoria. Soma-se a isso a caracteristica da DAM ser
uma contracao sutil do tecido mamario sem possuir uma borda definida e sem formacao

de massa associada.

Para os métodos de deteccao ja existentes de DAM como os sistemas CAD, os
detectores de textura mais empregados sao mais antigos, como as matrizes de coocorrén-
cia de Haralick (JASIONOWSKA; PRZELASKOWSKI, 2010) operadores morfolégicos
(KAMRA; JAIN, 2013) dentre outras técnicas (BANIK; RANGAYYAN; DESAUTELS,
2013), o que deixa a detec¢ao menos precisa e com menor acuracia. Diversos novos de-
tectores de textura poderiam ser testados na deteccao de DAM, onde muitos deles tém

apresentado maior capacidade de descricao de tecidos mais especificos.

Um dos descritores de textura mais utilizados da atualidade para as mais diversas
aplicagoes ¢ o LBP (Local Binary Pattern) (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996)
(OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002). Esse descritor tém sido muito utilizado
devido a sua alta capacidade de descri¢ao, sua simplicidade e seu baixo custo computacional.
Porém, mesmo sendo largamente utilizado, o LBP possui diversas limitacoes, dentre elas a
incapacidade de poder descrever propriamente texturas mais complexas. Essa limitacao se

deve ao fato de sua funcdo de mapeamento ser a fungao degrau (Heavyside).

Com o objetivo de superar as limitagoes do LBP, foi desenvolvido no Laboratorio
de Visao Computacional (LAVI), o descritor LMP (Local Mapped Pattern) (VIEIRA et
al., 2012) (FERRAZ et al., 2014). O LMP traz consigo a mesma qualidade do conhecido
descritor LBP, adicionado a uma maior capacidade de descri¢ao, possibilitando a troca da
func¢ao de mapeamento de Heavyside para uma funcao qualquer, sendo a funcao Sigmoidal

a mais utilizada.

O LMP ao utilizar a funcao Sigmoidal se torna um descritor paramétrico, que
permite que sua inclinacao possa ser ajustada, por meio de técnicas de otimizacgao. O
parametro que indica a inclinagdo da curva sigmoidal é representado pela letra grega 3, a

qual deve ser otimizada para uma melhor descricao da textura a ser analisada.
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Nos trabalho (OLIVEIRA et al., 2017) e (OLIVEIRA et al., 2016), desenvolvidos
Laboratério de Visao Computacional (LAVI) da Universidade de Sao Paulo de Sao Carlos,
encontrou-se uma acuracia na utilizacado do LMP para a classificacdo de DAM em imagens
de mamografia superior ao LBP e aos quatro parametros de Haralick, indicando uma
melhor caracterizagao dessa deformidade no tecido pelo LMP. Em diversos outros trabalhos
o LMP também tem se mostrado superior aos outros tipos de descritores, como as matrizes
de co-ocorréncia de Haralick, na descrigao de diversos tipos de textura (VIEIRA et al.,
2012) (CHIERICI et al., 2013) (FERRAZ et al., 2014) (FERRAZ; PEREIRA; GONZAGA,
2014b) (FERRAZ; PEREIRA; GONZAGA, 2014a) (NEGRI; GONZAGA, 2014).

Todos esses estudos levam a crer que o correto emprego do descritor de textura
LMP na analise de presenca de DAM em mamografias pode otimizar as taxas de detecgao
do cancer em estagios iniciais, em comparagao com os outros descritores de textura, ja
utilizados na literatura. Porém, pelo LMP ser um descritor paramétrico, o seu correto
uso depende do treinamento do seu parametro de entrada (3, o que faz com que a taxa de

acertos e o custo computacional de tal tarefa tenha de ser levada em conta.

1.3  Objetivos

O parametro 3 da curva sigméide do Local Mapped Pattern indica a inclinagao da
curva e a escolha do seu valor implica na alteracao da performance do descritor de textura.
Uma forma intuitiva da escolha do [ é selecionar uma faixa de valores e testar todos os s
dentro dessa faixa. Aquele S para o qual o descritor obtém maior sucesso é o melhor valor

possivel, dentro daquela faixa.

A utilizagao de tal método implica em um custo computacional muito grande e
pode ser que a escolha de um [ fixo para todas as imagens nao seja a melhor hipotese.
Faz-se entao necessario encontrar um método de escolha para o valor do 8 automatizado,
sem a necessidade de testes extensivos e uma possibilidade é relacionar tal pardmetro com

as caracteristicas da imagem.

Na esperanca de automatizar o processo de escolha do parametro do descritor de
texturas LMP, esse trabalho tem por objetivo analisar a relagao entre as caracteristicas
da imagem e o (3 6timo, permitindo a correta e mais precisa classificacdo de uma area da
imagem de mamografia na analise da Distor¢ao Arquitetural. Também sao comparadas as

performances do LBP com o LMP.

O ajuste de 8 dependendo das caracteristicas da imagem eliminaria a necessidade
de treinamento do valor da inclinacao da curva sigmoide e implicaria numa reducao muito

grande do custo computacional na classificacao de uma imagem mamografica.
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1.4 Formato do Trabalho

Este trabalho conta com cinco capitulos, como listado a seguir.

e Capitulo 1 — Introducao: apresenta uma introducao sobre o tema abordado nesse
trabalho.

e (Capitulo 2 — Fundamentagao tedrica: introduz conceitos importantes para o entendi-
mento de tudo que é discutido nesse trabalho, como o descritor de textura LMP e os

classificadores.
e Capitulo 3 — Materiais e Métodos: explica a metodologia abordada nesse trabalho.

e Capitulo 4 — Resultados: apresenta os resultados encontrados para a otimizacao do

LMP.

e Capitulo 5 — Conclusoes: andlise dos resultados obtidos nesse trabalho e da sua

praticidade, comparacdo com métodos ja presentes na literatura.

e Capitulo 6 — Contribuicao e Trabalhos Futuros
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2 Fundamentacao Tedrica

Aqui se apresentam alguns conceitos basicos para o entendimento desse trabalho.
Conceitos como a distor¢ao arquitetural, o descritor de textura LMP e o SVM (Support

Vector Machines) sao explicados.

2.1 Cancer de Mama/Mamografia

O cancer de mama é o segundo cancer mais comum entre as mulheres do mundo
e do Brasil, atrds apenas do cancer de pele nao melanoma (INCA. .., 2017). Em 2013 o
numero de mortes devido a tal cancer foi de 14.388, sendo 181 homens e 14.206 mulheres
(SIM. .., 2017). Estima-se que em 2016 tenham ocorridos 57.960 novos casos (INCA.. .|
2017).

O cancer de mama é uma multiplicacdo anormal das células mamaérias, sem origem
ou causa definido e caracterizado, principalmente, pelo aparecimento de nédulo na regiao
afetada. Sem possuir uma origem certa, diversos fatores podem se relacionar com o
aparecimento do cancer de mama, dentre eles a obesidade apds a menopausa, o sedentarismo,
o consumo de bebida alcodlica e a exposicao frequente a radiagoes ionizantes, além de
fatores da histéria reprodutiva e hormonal e fatores genéticos e hereditarios (INCA. ..,
2017). Nao acometendo somente mulheres, cerca de 1% dos casos sao diagnosticados em
homens (INCA. .., 2017).

Apesar da origem incerta do cancer de mama, diversas medidas preventivas sao
indicadas. Em pacientes com grande propensao genética, como a presenca de diversos casos
familiares, a retirada da mama é uma opg¢ao. O controle dos fatores de riscos conhecidos
possibilita uma reducao de 28% na chance da paciente desenvolver cancer de mama no
Brasil. Estimula-se, portanto a pratica regular de exercicios fisicos, a manuten¢ao do peso
corporal, a adocao de uma alimentacao mais saudavel e a reducao do consumo de bebidas

alcodlicas.

Medidas preventivas muitas vezes nao sao suficientes para prevenir a apari¢ao do
cancer de mama, faz-se necessario entao, um diagnostico preliminar prévio ao aparecimento
de nédulos ou de massas palpaveis, para futuro tratamento dessa condi¢ao. O diagndtico
por imagem permitiu a utilizacdo de métodos nao invasivos para diagnéstico da doenga
em estagios iniciais.

A primeira mamografia (utilizacdo de Raios X para andlise de tecidos internos
da mama) foi feita por Albert Salomon em 1913 e permitiu a identificacdo de pequenos

pontos suspeitos na mama, denominados de microcalcificagoes (GOLD; BASSET, 1990).
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A partir dai métodos cada vez mais elaborados e técnicas de posicionamento da mama

permitiram a identificagdo cada vez mais precisa da presenca de tecidos cancerigenos.

A analise de mamografias prévias de pacientes com cancer de mama permitiu
a delimitacao de trés fases do desenvolvimento do tecido cancerigeno. Previamente a
observacao de massa associada, observa-se a Distor¢do Arquitetural Maméria (DAM),
uma contracao bastante sutil do tecido, onde nao ha borda definida. Segue-se ao DAM a
presenca de nddulos e posteriormente de microcalcificagoes, onde ha formagao de massa

associada.

A distingao entre presenca ou nao de nédulos, microcalcificagoes e DAM é realizada
por um médico radiologista com o auxilio de sistemas computacionais como o CAD
(Computer Aided Detection). Em questoes de eficiéncia, foi comprovado que o radiologista
com a ajuda dos sistemas CAD, consegue detectar até 90% das microcalcificagoes e nédulos

nas mamografias, enquanto que a deteccao da DAM ocorre em menos de 50% dos casos
(BAKER et al., 2003).

2.2 Distorcao Arquitetural Mamaria

DAM é de dificil detecgdo nos exames de mamografia convencional, pois ndo possui
borda bem definida e nao ocorre a formacao de massa visivel. Dessa forma, mesmo o

radiologista mais experiente pode nao ser capaz de identifica-la (RAY et al., 2015)

Normalmente, a DAM é considerada um achado suspeito (D’ORSI, 2011), onde
apenas a biépsia pode descartar a hipétese de malignidade. E o acontecimento mais comum

na analise de exames retrospectivos de pacientes com diagnostico de cancer tardio.

Com o intuito de aumentar os indices de acerto na deteccao do cancer de mama,

os CADs sao normalmente utilizados na pratica clinica. Esses softwares fornecem uma
“segunda opinido” ao médico radiologista (DEAN; ILVENTO, 2006) (YANG et al., 2007).

A detecgao de microcalcificagoes e nédulos é alta, quando assistida pelos sistemas
CAD, cerca de 90% dos casos. J4 para a deteccao de DAM, esse niimero cai para 50% dos
casos. (BAKER et al., 2003).

O padrao textural comum da mama parte do musculo peitoral e converge no mamilo.
Se esse padrao ¢é distorcido sem que haja presenca de nédulos ou microcalcificagoes é

provavel que se tenha uma Distor¢do Arquitetural.

2.3 Descritores de textura

O processamento digital de imagens permite que inimeras tarefas sejam realizadas

automaticamente, desde o reconhecimento de caracteres até a detec¢ao facial e de mo-
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vimentos. A descricdo de texturas em uma imagem entra como uma forma de detectar
padroes locais de forma rapida e automatica, que quando identificados, podem atestar a

presenca de alguma doenga, como no caso da mamografia.

Texturas sao padroes visuais complexos, compostos de subpadroes que possuem
caracteristicas especificas, dentre luminosidade, cor e tamanho por exemplo (MATERKA;
STRZELECKI, 1998). Logo, a textura pode ser definida como um agrupamento de
similaridades em uma imagem (ROSENFELD; KAK, 1982).

Os descritores de textura sao algoritmos que trazem as caracteristicas de uma
imagem de forma numérica, descrevendo as suas propriedades visiveis. Esse conjunto de
técnicas, que compreendem os descritores de textura, podem ser divididos em trés grandes
grupos: estatistico, estrutural e espectral (GONZALEZ; WOODS, 2008).

O conjunto estrutural representa a textura por primitivas muito bem definidas
(microtextura) e arranjos espaciais hierarquizados (macrotextura) dessas primitivas (MA-
TERKA; STRZELECKI, 1998). Mostrou-se 1til na detecgdo de mudangas na microestru-

tura de 0ssos.

Diferentemente dos métodos estruturais, os métodos estatisticos tentam representar
a textura pelas relagoes entre os niveis de cinza de uma imagem. O mais conhecido descritor
de textura estatistico é derivado das chamadas matrizes de coocorréncia de Haralick, os

quais demonstraram um grande potencial na descricao de imagens biomédicas.

Métodos espectrais, como Fourier, Gabor e as Transformadas Wavelet, representam
a imagem em um espaco diferente, onde os novos eixos relacionados tém uma interpretagao

relacionada com as caracteristicas especificas da imagem (como frequéncia).

Diferentes descritores de textura tém eficiencias diferentes para texturas especificas.
No presente caso, com o tratamento de imagens biomédicas, os descritores estatisticos
mostraram melhor performance diversas vezes (LERSKI et al., 1993) (STRZELECKI,

1995) e por isso eles sao investigados aqui.

2.4 Local Binary Pattern (LBP)

O descritor de texturas estatistico LBP tem se mostrado superior a diversos outros
descritores de textura (AHONEN; HADID; PIETIKAINEN, 2006). Isso se deve a sua
resisténcia a iluminacao, baixa complexidade computacional e capacidade em descrever
detalhes finos (LORIS; ALESSANDRA; SHERYL, 2012). Na medicina, por exemplo, ele
tem sido usado para identificar célular mamadrias cancerigenas (OLIVER et al., 2007) e
como um detector de textura da extragao de cortes da tireéide (KERAMIDAS et al., 2008).

Ele foi proposto pela primeira vez em (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD,

1996) e a ideia bésica por tras do LBP é que a imagem é composta por micropadroes. O
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operador LBP convencional extrai informacoes que sao invariantes a variagoes em escalas

de cinza locais e a rotacao da imagem.

Considere uma vizinhanga 3x3 da imagem definida como na Figura la. O pixel
central é comparado com todos os pixels a sua volta. Se o pixel sendo analisado for maior
do que o pixel central troca-se o seu valor por 1 e 0 caso contrario. Aplicando tal 16gica na
Figura la, obtém-se entao a Figura 1b, onde a matriz de baixo corresponde aos pesos que
serao dados a cada pixel. Apds a multiplicagao dos valores pelos pesos, soma-se o valor

total, obtendo o novo valor que substituira o pixel central.

Figura 1 — Aplicagdo do LBP em uma vizinhanga 3x3. A vizinhanca em a) tem os pixels
vizinhos comparados com o pixel central e trocados por 1 se seu valor for maior
ou igual ao pixel central e 0 caso contrario. Os valores obtidos sdo multiplicados
pela matriz de pesos em b) e somados, obtendo na operagao c) o valor final
que substituira o pixel central.

011
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Fonte: autoria prépria

Na Figura 1 a passagem do a) para o b) é representado abaixo pela utilizagao da
fungdo de HeavySide S() e de uma matriz de pesos 27!, A parte c¢) da imagem representa
a multiplicacao e posterior soma desses dois fatores. Esses passos se encontram resumidos

na Equacao 2.1.

8
LBP =" S(g0,91)2"", S(g0.91) =

=1

{Lz‘f{gi — o] >0 )

0,if[g; — go] <O

Na abordagem do LBP a diferenca entre os niveis de cinza para uma vizinhanca de
256 bins ¢ mapeada. Esta formulagao ¢ limitada a uma janela de 3x3 pixels, com niimero

de bins fixo, dai uma de suas limitagoes.

Porém, mesmo sendo largamente utilizado, o LBP possui outras limitagoes, dentre

elas a incapacidade de poder descrever propriamente texturas mais complexas. Essa
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limitacao se deve ao fato de sua fungdo de mapeamento ser a fungao degrau (Heavyside).

Com o objetivo de superar as limitagoes do LBP, foi desenvolvido no Laboratorio
de Visao Computaciona (LAVI), o descritor LMP (Local Mapped Pattern). O LMP traz
consigo a mesma qualidade do conhecido descritor LBP, adicionado a uma maior capacidade
de descricao e possibilitando a troca da funcao de mapeamento de Heavyside por uma

funcao qualquer, sendo a funcao Sigmoidal a mais utilizada.

2.5 Local Mapped Pattern (LMP)

O LBP faz uso da funcao binaria, enquanto o LMP permite utilizar qualquer funcao
de mapeamento. Essa funcionalidade maledavel do LMP tem gerado resultados superiores na
classificacao de tipos de texturas dos mais variados, como texturas coloridas, rotacionadas
e com variagoes de iluminagao (VIEIRA et al.,; 2012) (CHIERICI et al., 2013) (FERRAZ et
al., 2014) (FERRAZ; PEREIRA; GONZAGA, 2014b) (FERRAZ; PEREIRA; GONZAGA,
2014a) (NEGRI; GONZAGA, 2014).

Na tentativa de expandir o uso do LBP para uma vizinhanca genérica de WxW
pixels, para um histograma de B bins, decidiu-se equacionar o LBP com uma matriz de

pesos bindrios P(i), segundo as equagbes abaixo, onde w = (W x W) — 1.

1 2 4
P(i)= {128 0 8 (2.2)
64 32 16

— round [ 2= S L@
LMP = d( TR 1)) (2.3)

Liflgi — go) >0

2.4

fg:H[gi_go] = {

Diz-se que a fun¢ao fy, ou fungao de Heavyside é a “funcao de mapeamento”. Essa

nova abordagem recebeu o nome de Local Mapped Pattern (LMP), o que se caracteriza, na
verdade, como uma generalizacao do método LBP para uma func¢ao de mapeamento que
pode ser variada, assim como a matriz de pesos. Assim, a fun¢do de mapeamento pode
ser alterada de acordo com o problema sendo estudado. Se utilizarmos a matriz de pesos

como na Fquacao 2.5 e a fungao sigmoidal como na Equacao 2.6:

P(i) = (2.5)

—_ = =
—_ = =
—_ = =
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fg - _ lgi=g0l (26)
B

obtém-se a Equacao 2.7:

i1 (H_[lgiﬁgo]P(i)>

hy = round

Com tal formulagao, uma maior mobilidade é possivel para cada problema. O
numero de bins pode ser modificado, variando-se o parametro B, assim como o parametro
[ pode ser variado, o qual define a inclinacao da curva de mapeamento. Essa mobilidade

permite uma maior aplicacdo do descritor LMP, como sera feita para deteccao da DAM.

2.6 Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do inglés Support
Vectors Machine)

As Méquinas de Vetores de Suporte, ou Support Vector Machines (SVMs), sdo uma
técnica de Aprendizado de Maquina. Muito utilizadas para reconhecimento de caracteres
escritos & mao, as SVM sao uma técnica com boa capacidade de generalizacao, robustez
em grandes dimensoes e com um embasamento teérico forte (SMOLA et al., 1999). Ao
contrario das redes neurais, as SVMs sao uma técnica deterministica e por isso ndo correm

o risco de cairem em minimos locais.

Essa técnica foi desenvolvida por Vapnik e colaboradores (CORTES; VAPNIK,
1995), tendo como base a Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE) (VAPNIK, 1995) e o

principio de Minimizagao do Risco Estrutural (SRM, em inglés Structural Risk Minimiza-
tion) (CHERVONENKIS; VAPNIK, 1974).

Nesta sec¢ao, sao introduzidas as principais defini¢des para o correto entendimento

das SVMs, tais como o conceito de Aprendizado de Maquina e da TAE.

2.6.1 Aprendizado de Maquina (AM)

As técnicas de Aprendizado de Maquina sao métodos de induc¢do que tém por
objetivo a aquisicao de conhecimento de forma automatica como, por exemplo, através de

um conjunto de dados fornecidos.

As técnicas de Aprendizado de Méaquina podem ser dividas entre métodos de
aprendizagem supervisionada (Arvores de decisao, K-Nearest Neighbour(KNN), Méquinas

de Vetores de Suportes, Redes Neurais) e aprendizagem nao supervisionada (Clustering).
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Para o primeiro, o conjunto de dados separados entre treinamento e teste ja possui grupos
previamente classificado, possibilitando uma inferéncia para classificagao de novos dados
do grupo de teste. Ja para aprendizagem nao supervisionada, o grupo a que pertence cada

dado nao é fornecido e uma inferéncia deve ser feita apenas dos dados brutos.

Um recorrente empecilho para as técnicas de AM é a presenca de outliers. Outliers
sao dados que diferem substancialmente dos demais dados do mesmo grupo, eles podem
tanto ser exemplos de dados que de fato contrastam com outros dados do grupo, como
também ser fruto de ruido presente no dominio. A correta forma de lidar com outliers
é utilizar técnicas de aprendizagem mais flexiveis para permitir uma menor rigidez na

classificagao.

O termo “métodos de classificagdo” traduz-se em técnicas de Aprendizagem de
Maquina que atribuem a conjuntos de dados diferentes classes, de acordo com um método
de indugao. A partir de um conjunto denominado de treinamento, o método de classificagao
induz uma légica geral que possibilita a classificacdo de um grupo teste. Apods a classificagao

de tal grupo, a eficiéncia do método de inducao pode ser testada.

Para conjuntos de dados cujos rétulos nao sao discretos, ou seja, dados que podem
ser rotulados por valores continuos, utiliza-se o termo “métodos de regressao”, ao invés de

“métodos de classificagao”.

2.6.2 Teoria do Aprendizado Estatistico

A Teoria do Aprendizado Estatistico é a base do SVM. Ela é constituida por
preceitos matematicos que guiam a escolha de uma funcao de classificacao de dados, a
partir de um conjunto de dados de treinamento (VAPNIK, 1995).

Considere o caso de um conjunto de dados com 2 caracteristicas, como apresentado
na Figura 2. Os dados pertencem a dois conjuntos de dados distintos, representados aqui
por triangulos e quadrados. Na intencao de criar uma regra de separagao, pode-se utilizar

uma fronteira de separacao, que servira para prever a qual classe novos dados pertencerao.

Na Figura 2a uma reta é utilizada para separar os dados das duas classes. Nota-se que
alguns dados sao separados erroneamente. Nesse caso diz-se que existe um sub-ajustamento
(underfitting) ou seja, nessa classificagdo, muitos dados do préprio treinamento nao sao

classificados corretamente, o que implica em pouco ajuste as amostras de treinamento.

Na Figura 2c¢ todos os dados sao classificados corretamente. Isso pode acarretar em
uma classificacao errdnea de dados futuros, pois o classificador se super ajustou aos dados
apresentados. Nesse caso, diz-se que houve um super ajustamento (overfitting) dos dados,

pois o algoritmo tornou o classificador muito especifico.

Em ltimo caso, na situagao b tem-se dois dados classificados nos grupos errados,
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Figura 2 — Classe de dados com diferentes fronteiras de decisao

4

Fonte: (LORENA; CARVALHO, Abril 2003)

mas uma maior flexibilidade da fronteira de separacao. Pode-se inferir que tais dados sejam
outliers, como explicado anteriormente, e entdo, podem acarretar em erros de classificagao

se levados em conta no treinamento do classificador.

Como mostrado acima, a escolha de uma fronteira de separacgao é sensivel e necessita

de parametros e preceitos coerentes, o que é fornecido por meio da fundamentacao tedrica
do TAE.

2.6.3 Maquinas de Vetores de Suporte Lineares com Margens Rigidas

Maquinas de Vetores de Suporte lineares descrevem problemas que sao separaveis

por um hiperplano. Um exemplo de separacao, ¢ mostrado na Figura 3.

Figura 3 — Conjunto de dados separados por um hiperplano, uma reta pode dividir os dois
conjuntos de dados, e magens podem ser tracadas sem que nenhum dado esteja
contido dentro dessas duas margens.

Fonte: (LORENA; CARVALHO, Abril 2003)

O hiperplano encontrado pelo algoritmo possui a maior margem possivel, a qual é

a distancia entre a fonteira de decisao e os vetores de suporte do algoritmo. Os vetores
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de suporte sdo os pontos mais proximos ao hiperplano, os quais definem a localizacao
do hiperplano. Os vetores de suporte sao tao importante, que se todos os outros dados
do conjunto fossem retirados, deixando apenas os vetores suporte, a fronteira de decisao

permaneceria a mesma.

No caso de Maquinas de Vetores de Suporte com Margens Rigidas, nao se aceitam
pontos entre as margens, como ¢ o caso da Figura 3. Tal abordagem nao leva em conta
a existéncia de possiveis outliers, ou ruido, que podem afetar a tomada de decisao do

hiperplano de divisao.

2.6.4 Maquinas de Vetores de Suporte Lineares com Margens Suaves

Levando em conta pontos que podem ser afetados por ruidos como os denominados
outliers, flexibilizar a margem, podendo existir exemplos de dados entre elas, se torna

interessante.

Exemplos de dados entre as margens se encontram demonstrados na Figura 4. Nessa
imagem os dados sao separados em duas classes, uma representada por circunferéncias e

outro representado por triangulos.

Figura 4 — Conjunto de dados separados por um hiperplano suave. Cada figura geométrica,
circulo ou triangulo, representa uma classe diferente de dados. Percebe-se que
alguns dados caem entre as margens.

Fonte: (PASSERINI, 2004)

Matematicamente, introduz-se um novo termo, responsavel por indicar quao aceita-

vel serd ter dados entre as duas margens do classificador. Esse termo, caracterizado como



30 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

C, permite, quanto maior ele for, um maior nimero de dados entre as margens e quanto

menor for, um menor nimero de termos entre as duas margens.

2.6.5 Maquinas de Vetores de Suporte N3o-Lineares

Maquinas de Vetores de Suporte nao lineares descrevem problemas que nao sao
separaveis por um hiperplano. Em um conjunto de quatro pontos, por exemplo, pode haver
uma configuracao na qual ndo ha um hiperplano de separacao. Como exemplo, a Figura 6

mostra a necessidade de utilizacdo de duas fronteiras de decisdo.

Figura 5 — Conjunto de dados nao separaveis por um hiperplano.

Fonte: (LORENA; CARVALHO, Abril 2003)

Para contornar tal situacao e fazer com que tais pontos sejam classificaveis, trans-
ferimos os dados para um espago de maior dimenséo (o chamado feature space), onde eles
sao linearmente separaveis. Para realizar tal operacao, utilizamos a denominada funcao

Kernel, a qual mapeia os dados para um espago de dimengao maior.

O Kernel substitui a necessidade de defini¢ao explicita da transformacao para um
hiperespago maior, chamada de ¢(.), que leva os pontos para o feature space. Por isso,
nesse trabalho utilizaremos apenas o conceito de Kernel, a qual pode ser uma funcao

qualquer, sem a explicita definicdo da funcao de transformacao.

No exemplo da Figura 7, os dados na figura da esquerda nao sao separaveis por
um hiperplano, diz-se entao que nao sao dados linearmente separaveis. O que pode ser

(132

feito, no entanto, é utilizar uma transformada q leve os dados com classificacao para

fora do papel, tornando possivel a classificacdo dos mesmos.

Na Figura 7 da direita, um kernel gaussiano foi utilizado, possibilitando agora a

separacao dos dados por meio de uma fronteira nao linear.
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Figura 6 — Conjunto de dados nao separaveis por um hiperplano.

Fonte: (LORENA; CARVALHO, Abril 2003)

Figura 7 — Conjunto de dados nao separaveis por um hiperplano levados ao feature space.

-+
o+ + g
# = o+
* +7 :
o+

Fonte: (CAMPBELL; YING, 2011)



3 Materiais e Métodos

3.1 Materiais

3.1.1 Deteccao de Distorcao Arquitetural Mamaria

A detecgao de Distorcao Arquitetural Mamaéria segue uma série de passos simples.
Depois de adquirida a imagem de mamografia, é realizada a deteccao de areas suspeitas
(Region of Interest - ROI) com um descritor de padroes orientados, como o filtro de Gabor.
Esses padroes orientados sao regioes da mama que podem conter DAM ou nao. Para
eliminar os casos de falsos positivos (casos classificados como DAM mas que na verdade
eram saudaveis) utiliza-se um descritor de textura. Esse descritor analisard cada uma
das ROlIs ja selecionadas previamente e trara como saida um vetor de caracteristicas, no
caso do LMP, o qual é representado como o histograma da imagem apdés a utilizagao do
descritor. Esse vetor de caracteristicas é entao utilizado como entrada em um classificador.
Nessa etapa, espera-se eliminar os falsos positivos restando apenas os verdadeiros positivos
(True Positive - TP), ou seja, regides que efetivamente possuem a anomalia a ser detectada.
Para efeito de simplicidade, foi assumido que as etapas iniciais que visam o levantamento

das areas suspeitas foram realizadas com sucesso.

3.1.2 Imagens de Mamografia Digitalizadas

Para efeito de trabalho, sao necessarias imagens clinicas reais, que possuam laudo
médico previamente realizado para a avaliacdo. Optou-se por utilizar o banco de imagens
Digital Database for Screening Mammography (DDSM) (HEATH et al., 2000) muito
consagrado na literatura e disponivel publicamente na internet. Esse ¢ um conjunto de um

total de 200 imagens de mamografia analogica digitalizadas reais.

O banco de imagens DDSM (HEATH et al., 2000) se deu pela jungao das seguin-
tes insituigoes americanas: University of South Florida, Sandia National Laboratories e
Washington University School of Medicine e apesar da perda de qualidade na digitalizacao
de uma mamografia analégica, ainda é muito utilizada (JASIONOWSKA; PRZELAS-
KOWSKI, 2010) (BANIK; RANGAYYAN; DESAUTELS, 2013) (OLIVEIRA et al., 2016)
em diversos trabalhos. A disponibilizagdo de tais materiais permite a manipulacao de tais

imagens como se desejar, dando espaco para ampla pesquisa.

No conjunto de todas as DDSM, as imagens sao acompanhadas de laudo médico
atestando a presenga ou nao de anomalia, assim como as coordenadas onde tal se encontra.

Das 200 imagens, foram selecionadas 200 regioes aleatérias que nao continham distorcao
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arquitetural feito o recorte e também foram retiradas as regides de cada uma das imagens
onde o laudo médico indicava que havia a DAM. Assim obtém-se um total de 400 imagens

recortadas.

Esse processo acima citado, realizado manualmente, seria o procedimento realizado
pelo filtro de gabor ou outra técnica de extragao de regides de interesse (automatizado),

que nao terao foco nesse trabalho.

Para melhor conseguir visualizar a Distorcao Arquitetural realizou-se um pre-
processamento das imagens, com um realce do contraste e uma subamostragem, permitindo
a atenuacao de ruidos e mantendo um padrao para o tamanho das ROIs. No final, todas

as ROIs ficaram com dimensoes 128x128 pixels.

A Figura 8a e a Figura 8 b sdo duas imagens retiradas do conjunto DDSM (HEATH
et al., 2000) para titulo de exemplo. Elas figuram a mesma mama como um todo em
visoes diferentes e sao imagens prévias ao processamento e extracao de regides suspeitas,
as imagens também sao citadas em (OLIVEIRA et al., 2016). Percebe-se de tal imagem
a quantidade de estruturas que podem ser analisadas. No processo de deteccao de DAM
utilizam-se filtros de padroes orientados, como o filtro de gabor, para selecao das principais

regioes suspeitas, previamente a utilizacao dos descritores de textura.

Figura 8 — Duas imagens retiradas do banco de imagens DDSM

Fonte: (HEATH et al., 2000)

Apbs o pré-processamento mencionado, cada uma das imagens sao substituidas
por dois recortes, um que possui Distor¢ao Arquitetural e outro com tecido saudéavel. Na
Figura 9, retirada de (HEATH et al., 2000) podemos observar as imagens ap6s o pré-

processamento. Na Figura 9a e na Figura 9c ha presenca de DAM enquanto na Figura 9b
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e na Figura 9d ha presenca de tecido normal. Percebe-se que a DAM possui uma forma
espiralada mais defina, sendo uma contracao bem sutil no tecido e muitas vezes dificil de

ser diagnosticada até pelos mais experientes radiologistas (RAY et al., 2015)

Figura 9 — Quatro imagens 128x128 apds o preprocessamento realizado no banco de
imagens DDSM (HEATH et al., 2000). As figuras (a) e (c) possuem distorgao
arquitetural, enquanto que as imagens b) e d) possuem tecido saudével. Nota-se

a presenca de uma anomalia no tecido, diferente do tecido saudéavel, na presenca
de DAM.

Fonte: (HEATH et al., 2000)

3.2 Meétodos

3.2.1 Acuracia

Em todo esse estudo se utilizou como medida de aprovagao dos métodos a acuracia.

Ela é definida como segue na Equacao 3.1

DAM Verdadeiro Positivo + sem DAM Verdadeiro Negativo
Numero total de tmagens

Acuracia = (3.1)
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Essa medida é 1til para definirmos a porcentagem de acerto de um método de
descricao de textura combinado ao classificador. Se uma alta acuracia é apresentada no
uso do método, entdo ele é bom para descrever DAM e imagens sem DAM, podendo tal

medida ser usada como métrica de comparagao entre métodos.

3.2.2 Extracdo das Caracteristicas da Imagem

Seis caracteristicas principais das imagens foram escolhidas para serem analisadas.
Elas representam boa parte das caracteristicas observaveis da imagem e por isso apresentam
grande capacidade descritiva. Quatro delas sao consagradas na literatura e muito utilizadas
na descricao de diversos tipos de texturas, estao presentes nas denominadas matrizes de
co-ocorréncia de Haralick (VIEIRA et al., 2012) (CHIERICI et al., 2013) (FERRAZ et al.,
2014) (FERRAZ; PEREIRA; GONZAGA, 2014b) (FERRAZ; PEREIRA; GONZAGA,
2014a) (NEGRI; GONZAGA, 2014) e as outras duas também importantes na descrigdo de

texturas.

As caracteristicas escolhidas consistem no Contraste, na Correlagao, na Energia,
na Homogeneidade, na Variancia, e no Desvio Absoluto da Média (DAM), aplicados na

ROI, apos o pré-processamento e recorte.

3.2.3 Utilizacao de S fixo

Para método de comparacao com as caracteristicas extraidas da imagem, utilizou-se
o LMP nas imagens com o mesmo [ para todas, obtendo um grafico de acuracia para

todos.

Os fs testados situam-se na faixa de valores entre (0 1], onde a curvatura da fungéo

sigméide varia entre 0 e 90 graus, e a variacao entre os s é de 0,005.

As imagens sao divididas em dois grupos de 200 (desse grupo, 100 contém DAM e
100 sao tecidos saudéveis), onde um grupo é utilizado para treinamento do classificador
e o outro grupo é utilizado para teste da performance do classificador, com a acuracia
avaliando seu desempenho. Para essas imagens, o grupo das imagens de teste e treinamento
sao fixos e cada valor de  é aplicado nas imagens do treinamento e nas imagens de
teste, para serem utilizados no classificador. Assim, uma acuracia é obtida para esse 3,

repetindo-se esse procedimento para todos os valores de 5 no intervalo especificado.

3.2.4 Utilizacao de § dependente da imagem e separacdo das imagens por

mediana

Para conseguir relacionar o melhor 5 com a caracteristica da imagem, separou-se o

conjunto de 400 imagens da DDSM (ROIs) em dois conjuntos, para cada caracteristica
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diferente. Para cada uma das seis caracteristicas analisadas, foi calculada a mediana
de cada uma delas e o conjunto de 400 separado em dois: um com caracteristica sendo
analisada maior ou igual a mediana geral e outro com a caracteristica menor do que a

mediana geral. A Figura 10 exemplifica a divisao das imagens e obtencao dos graficos.

Figura 10 — Fluxograma da separagao por mediana. Ao se analisar cada caracteristica
individualmente (contraste, correlagao etc) indicadas aqui por C1, as 400
imagens da DDSM foram separadas em dois grupos. Um possuia mediana
maior do que a maioria e outro mediana menor do que a maioria. Metade de
cada um dos grupos continha DAM e metade nao.

Analise da Caracteristica C1

aoda
Medjana M
Da Carac. C1

Grupo 2

Fonte: autoria prépria
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Para melhor exemplificar a Figura 10 digamos que estamos analisando o contraste
das imagens. O valor de M seria a mediana do contraste de todas as imagens, incluindo
DAM e sem DAM. Apods obtencao de tal valor, separa-se as imagens entre o grupo com
contraste maior do que M e contraste menor do que M, obtendo assim, dois grupos distintos.
Essa analise foi repetida para as seis caracteristicas da imagem analisadas, fornecendo 12

graficos distintos.

Com a obtencao desses dois grupos, pode-se testar os diferentes valores de 5 dentro

do intervalo (0 1] e aplicar o SVM, como mostrado na Figura 11.

Figura 11 — Explicagdo da obtencao dos graficos para escolha de 5.
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Essa andlise traz diferentes graficos da performance de diferentes S para grupos

com caracteristicas distintas.

Apébs a obtencao desse grafico, é possivel realizar a escolha de [ partindo das
caracteristicas da imagem. Basta olhar para o valor de J que obtém a maior acuracia,

dado o grafico correspondente a imagem (imagem com contraste > M ou < M).

Para a escolha do § primeiramente, analisa-se uma caracteristica individualmente,
olhando para o valor maximo de um s6 grafico obtido. Depois, analisa-se duas caracteristicas
distintas, fazendo uma analise mutua de dois graficos de acurédcia. Por fim, faz-se uma
analise das 6 caracteristicas, acumulando-se os respectivos graficos e utilizando o valor de

£ que d& a maior acuracia.

O valor de [ é escolhido até para as imagens do treinamento, o que faz com que o

grupo de treinamento seja previamente treinado, sem a necessidade de reprocessamento.
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3.2.5 C(lassificacao de uma imagem através da escolha de 3 segundo a imagem
a ser classificada e utilizacdo de tal valor § na descricao do conjunto de
treinamento

A idéia de utilizacao da mediana sera realizada de uma forma diferente, com apenas

o grupo de teste sendo dividido. O grupo de treinamento permanecera fixo, porém, para

cada imagem a ser classificada, o grupo de treinamento serd descrito com um [ diferente,

de acordo com a imagem sendo classificada.

A Figura 12 exemplifica melhor a separacao realizada.

Figura 12 — Explicagdo da obtencao dos graficos para escolha de 8 com grupo fixo de
treinamento e [ fixo dependente das caracteristicas da imagem.

. Analise da Caracteristica C1
Saudauel'__

Extracdo da
diana M
Da ac. C1

Grafico: Acuraciax B

-

Grafico: Acuraciax B

e et v B
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Na Figura 12 vemos que apenas o grupo de teste foi divido em dois, enquanto o

grupo de treinamento permanece fixo.

Com tais graficos, podemos dizer para quais valores de 3, as imagens com caracte-
ristica superior ou inferior a mediana da caracteristicas de todas as imagens melhor se

descreve.
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Nesse método, para uma nova imagem a ser classificada, analisa-se o grafico obtido
para imagens com caracteristicas similares as dessa imagem. Primeiro a analise inicia-se
com a utilizacdo de somente uma caracteristica, digamos contraste. Se o contraste de
tal imagem for maior que a mediana, utiliza-se o grafico obtido do método presente
para imagens do teste com contraste maior do que a mediana. O valor de /3 é escolhido

encontrando-se o valor maximo de acuracia desse grafico.

Apés a andlise de uma sé caracteristica da imagem, faz-se a combinacao de duas
caracteristica. Os gréaficos sdo somados ponto & ponto (para cada valor de § o valor de
acurdcia dos dois graficos é somado), o 5 que obtém o valor maximo de acuracia da
soma dos dois graficos é utilizado. Por ultimo, soma-se os graficos ponto a ponto das seis

caracteristicas da imagem e utiliza-se o valor de 8 que apresenta o maior valor de acuracia.

3.2.6 Classificador

O classificador escolhido para analisar o vetor de caracteristicas foram as Maquinas
de Vetores de Suporte, porque era necessario utilizar um método de classificagdo supervisi-
onado e a escolha do kernel do SVM permite uma maleabilidade dependendo do problema
que estamos tratando. Para transferirmos os dados para um espago de maior dimensao (o
chamado feature space), onde eles sao linearmente separaveis, utilizamos a fungao Kernel, a
qual mapeia os dados para um espago de dimenc¢ao maior. O Kernel substitui a necessidade
de defini¢ao explicita da transformacao para um hiperespago maior, chamada de ¢(.), que
leva os pontos para o feature space. Por isso, nesse trabalho utilizaremos apenas o conceito
de Kernel, sem a explicita definicdo da funcao de transformacao. A escolha do Kernel foi
feita com base na melhor performance para classificar as imagens com S fixo. A média
de acuracia de todos os (s obteve maior porcentagem quando o kernel é Gaussiano, com

sigma de 7,75 e constante C de margens suave de 0,002.

3.2.7 MATLAB

No MATLAB, duas fungdes principais permitem a utilizacao do algoritmo do SVM,
sao elas “sumtrain” e “svmclassify”. O primeiro é utilizado para o conjunto de dados
de treinamento, onde o kernel deve ser especificado assim como os seus parametros. A
segunda funcao, “svmclassify”, apenas recebe a saida do algoritmo do “svmtrain” o qual é
uma estrutura do SVM treinado, e um conjunto novo de dados a serem classificados. A

sua saida consiste no grupo a que pertence cada dado do conjunto de teste.
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4.1 Utilizacdo de (3 fixo

O método mais intuitivo de classificacdo das imagens, com e sem DAM, ¢é utilizar
o descritor LMP com um (3 fixo, ou seja, em cada classificagdo, um mesmo 3 é usado no
grupo de treinamento e também no grupo teste. Utilizando os s no intervalo de 0 e 1,
com uma variagao de 0,005. Separou-se um grupo de treinamento de 200 imagens e um
grupo de teste de 200 imagens diferentes, ambos grupos fixos. O histograma das imagens
apos a utilizacao do descritor LMP foi utilizado como entrada no classificador SVM com
Kernel Gaussiano, Sigma 7,75 e C = 0,002.

O grafico da acuracia em funcao de cada 3, se encontra na Figura 13. Nele observa-
se que o valor méaximo de acurécia é 81,5% para quatro valores de 3, dentre eles o valor

de 0,375.

Ao utilizar o método LBP, como comparacao, obtém-se uma acuricia de 67%.
Nota-se que o método LMP possui uma acuracia melhor do que o LBP para quaisquer

valor de (8 utilizados.

Para melhor entender como as caracteristicas da imagem se relacionam com a
presenca ou nao de DAM, os seguintes graficos podem ser tteis. Da Figura 14 até a
Figura 18 vé-se que uma faixa de caracteristicas mantém a maioria das imagens com e
sem DAM separadas e em apenas uma pequena faixa de valores, tém-se imagens com e

sem DAM misturadas.

Na Figura 14 observa-se que para valores de contraste menores do que 0,12 e para
valores de correlagao maiores do que 0,99, a maioria das imagens possuem DAM, enquanto
as imagens sem DAM estao na mesma linha porém distribuidos mais para o eixo das
abcissas. Observa-se também que o contraste e a correlagao apresentam quase que uma
relagao linear entre os dois, podendo sugerir que trabalhar com o contraste a correlagao

seja uma redundancia.

No grafico Figura 15 vemos que os dados estao distribuidos de forma parecida
com a funcao % e que alguns pontos de outliers sao observaveis fora dessa regiao de
comportamento. Para valores menores do que 0,12 de contraste, a maioria dos pontos
possuem DAM, assim como para valores de energia maiores do que 0,1 a maioria das
imagens também possuem DAM. Uma andlise parecida para a regiao das imagens sem

DAM poderia ser realizada, com a sugestao de outros limites de valores.

No grafico Figura 16 vé-se uma relacdo quase que perfeitamente linear entre o
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Figura 13 — Grafico mostrando a acuracia na classificacao das imagens com e sem DAM,
utilizando o descritor de textura LMP para diferentes valores de [ e o classifi-
cador SVM.
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contraste e a homogeneidade das imagens de mamografia analisadas. Para valores de

homogeneidade abaixo de 0,85 a maioria dos pontos nao possuem Distor¢cao Arquitetural.

No grafico Figura 17 vé-se uma relagdo menos linear entre as duas varidveis, porém,
nota-se que eles estao bem definidos em uma regiao especifica do plano. Da mesma forma
que os graficos anteriores, hd uma regiao de valores de energia e correlagdo nos quais as
imagens com DAM e sem DAM ambas estao localizadas, o que explica a dificuldade de

classificacao entre esses dois tipos de imagens.

No gréfico Figura 18 uma faixa de valores apresenta imagens com e também imagens
sem DAM, nota-se que valores acima e 0,98 de correlagao estao quase que diretamente

ligados com a presenga de DAM.
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Figura 14 — Grafico que relaciona o contraste, a correlagdo e a presenca de Distorcao
Arquitetural nas imagens mamograficas analisadas.
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Figura 15 — Gréfico que relaciona o contraste, a energia e a presenca de Distor¢ao Arqui-
tetural nas imagens mamograficas analisadas.
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Figura 16 — Grafico que relaciona o contraste, a homogeneidade e a presenca de Distorc¢ao
Arquitetural nas imagens mamograficas analisadas.
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Figura 17 — Grafico que relaciona a energia, a correlacao e a presenca de Distor¢ao Arqui-
tetural nas imagens mamograficas analisadas.
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Figura 18 —

Homogeneidade

Gréfico que relaciona a homogeneidade, a correlacao e a presenca de Distor¢ao
Arquitetural nas imagens mamograficas analisadas.
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4.2 Utilizacao de [ dependente da imagem e separacao das ima-

gens por mediana

Uma segunda forma de classificacdo seria utilizando diferentes s para cada imagem,

partindo do pressuposto que existem [ 6timos para descrever cada imagem. Uma forma

intuitiva de encontrar o melhor [ para cada imagem, seria partindo da analise das suas

caracteristicas. Aqui se dividiu o grupo de treinamento e o grupo de testes entre aqueles

maiores do que a mediana e menores, obtendo dois graficos para cada caracteristica.

A acuracia por grupo se encontra nas imagens a seguir, da Figura 19 até a Figura 24.
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Figura 19 — Acuracia por diferentes valores de s com grupos de treinamento e de testes
divididos entre imagens com Desvio Médio Absoluto (MAD) maior do que
a mediana de todas as imagens, a), e menor do que a mediana de todas as
imagens b). O grafico de cima, para MAD maior do que a mediana, possui
um valor de acurdcia maior para s maiores do que 0,5, o que pode dizer que
utilizar valores maiores do que 0,5 para classificar imagens com MAD menor
do que a mediana aqui considerada é vantajoso.
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Figura 20 — Acuracia por diferentes valores de s com grupos de treinamento e de testes
divididos entre imagens com variancia maior do que a mediana de todas as
imagens, a), e menor do que a mediana de todas as imagens b). Esse grafico
possui uma regiao definida de § para os quais a acuracia apresenta bom
desempenho, valores menores do que 0,3 apresentam alto desempenho. Se
correlacionado com o grafico de MAD maior do que a mediana, vé-se que 0s
dois nao podem ser satisfeitos ao mesmo tempo.
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Figura 21 — Acuracia por diferentes valores de s com grupos de treinamento e de testes

divididos entre imagens com contraste maior do que a mediana de todas as
imagens, a), e menor do que a mediana de todas as imagens b). No grupo
de treinamento com contraste maior do que a mediana nao se obteve uma
acurdcia maior do que 65%. Isso indica que imagens com contraste maior do
que a mediana nao possuem regides bem definidas, ou separadas, de imagens
com e sem DAM.
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Figura 22 — Acuracia por diferentes valores de s com grupos de treinamento e de testes

divididos entre imagens com Energia maior do que a mediana de todas as
imagens, a), e menor do que a mediana de todas as imagens b) Para as imagens
com energia maior do que a mediana, a deteccao de DAM é boa para qualquer
valor de /3, o que indica uma alta distingdo de energia entre as imagens com e
sem DAM com eneria maior que a mediana. Enquanto a alta energia ajuda
na classificagdo, a baixa energia parece atrapalhar, com acuracao em torno de
70%
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Figura 23 — Acuracia por diferentes valores de s com grupos de treinamento e de testes
divididos entre imagens com Correlacao maior do que a mediana de todas as
imagens, a), e menor do que a mediana de todas as imagens b). O gréfico da
correlagdo maior que a mediana possui alguns vales, sem um comportamento
bem definido, a sua acurédcia gira em torno de 70%. Enquanto imagens com
baixa correlagdo apresentam acuracias baixissimas, em torno de 50%I1
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Figura 24 — Acuracia por diferentes valores de s com grupos de treinamento e de testes
divididos entre imagens com homogeneidade maior do que a mediana de todas
as imagens, a), e menor do que a mediana de todas as imagens b) Para os
graficos de homogeneidade, o comportamento da acuracia para os diferentes
fs tem acuracia muito baixa, sem regioes bem definidas para a escolha do
melhor beta.
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Tabela 1 — Acuracia obtida quando se estava analisando cada caracteristica da imagem

individualmente.

Método Acerto (%)

Contraste 77,5

Correlagao 80

Energia 78,5

Homogeneidade 77,5

Variancia 82

Desvio absoluto da média 77

Tabela 2 — Acuracia obtida quando se estava analisando duas caracteristicas da imagem
em conjunto.

Método Acerto (%)
Desvio absoluto da média e variancia 77,5
Variancia e Contraste 80
Contraste e correlacao 78,5
Correlagao e energia 77,5

Apés tragar o grafico para cada grupo, percebe-se que algumas possuem um
comportamento mais definido. Por exemplo, analisando o grafico do Desvio Absoluto da
Média (MAD), utilizar um [ abaixo de 0,25 para imagens com MAD menor do que a

mediana parece trazer maior acuracia.

Com esses graficos como parametros, podemos escolher o melhor g para cada
imagem analisando alguma de suas caracteristicas. No caso, se 0 MAD de uma imagem
for menor do que a mediana dos MADs o 8 que provavelmente trara a maior quantidade
de acertos deveria ser um  menor do que 0,25 (basta pegar o valor maximo do grafico de
acurdcia). Com as outras caractéristicas, podemos combinar essas diferentes condigoes e

testar diferentes possibilidades (utilizar o valor méximo).

Utilizando tais conceitos de intervalos de (s melhores, pode-se realizar o teste
com diferentes condi¢oes. Os préximos testes foram realizados utilizando-se apenas uma

caracteristica da imagem. Mostra-se na Tabela 1

Para se ter uma maior confiabilidade nas condigoes, pode-se utilizar ndo s uma
caracteristica da imagem, como mais de uma. Aqui também foram utilizadas duas ca-
racteristicas da imagem, observando o comportamento dos graficos obtidos acima, para
determinagao do melhor S (soma-se os dois graficos, reajustados para estarem no intervalo

de (0 1] e pega-se o valor maximo). Os resultados obtidos se encontram na Tabela 2.
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Para incorporar todos as caracteristicas como condigoes importantes na decisao
do 3, os graficos de acuracia para todas as condi¢oes de caracteristicas das imagens
foram acumulados. Neste caso, para uma imagem com correlagdo maior do que a mediana
e homogeneidade maior do que a mediana, por exemplo, somaram-se os dois graficos
respectivos, ou seja, o grafico a da Figura 23 e o grafico a da Figura 24. O mesmo
procedimento foi realizado com as outras caracteristicas da imagem, obtendo-se, ao final,
um grafico do acimulo de tais 8s. No final, o § escolhido seria o f com porcentagem maxima,
dos graficos somados ponto a ponto. De modo a obter uma consideragao equiparavel de
cada caracteristicas, os graficos de cada caracteristicas foram escalados para estarem dentro

da faixa de valores de 0 a 1.

O valor da porcentagem obtida com esse método foi de 81,5%.

4.3 Analise das consequéncias da utilizacao de diferentes s para
cada imagem

Os resultados acima pedem uma analise mais profunda da confiabilidade de utili-
zacao de diferentes s para separacao das caracteristicas das imagens. Para se obter tal
andlise, dois grupos foram separados, das 400 imagens. Para o grupo com DAM, utilizou-se
um [, e para o grupo sem DAM, utilizou-se outro. Assim, separamos também um grupo
para ser utilizado como treinamento e outro como de teste. A diferenca entre os dois s
utilizados foi diminuida, até que fosse utilizado o mesmo 3 para os dois grupos, para
analisar o que ocorreria com a acuracia. A Figura 25 mostra que utilizando-se s distintos
para as imagens com DAM e sem DAM, a porcentagem de acerto é préxima de 100%.

Quanto mais aproximamos um 3 do outro, mais essa porcentagem cai.
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Figura 25 — Acuracia em func¢ao da diferenca entre s, convergindo para diferentes (s.
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Figura 26 — Imagem que exemplifica a escolha de um [ para o grupo de DAM para o
grupo de treinamento e de teste e um diferente S para as imagens sem DAM
grupo de treinamento e de teste. A acuracia obtida assim é a maxima
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O resultado desse experimento, encontra-se ilustrado na Figura 26, que indica a
acuracia de 100% quando os grupos com DAM e sem DAM sao descritos com o uso de 3

distintos. Na Figura 27 encontra-se o caso de [ que se aproximam para um mesmo valor.

Figura 27 — Imagem que exemplifica a escolha de dois #s, um para DAM teste e treino e
outro para sem DAM teste e treino. Os dois s utilizados convergem até se
tornarem o mesmo valor, (f, provando a intersec¢ao dos dados.
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A DAM
B=pf-0.01 B=pf+0.01

Acuracia ~80%

B = pf—0.002 B = Bf+ 0.002

Fonte: autoria prépria

Para uma andlise mais criteriosa, realizou-se um outro teste. Para o grupo de
treinamento, um /3, foi utilizado para as amostras com DAM e um 3, para as imagens sem
DAM. No grupo teste, os valores de [ foram invertidos, x foi utilizado para as amostras
sem DAM e y para as amostras com DAM. O mesmo procedimento foi realizado, até que
os (s ficassem muito préximos, convergindo para um mesmo valor. A Figura 28 mostra o

resultado obtido com esse teste.
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Figura 28 — Acuracia em funcao da diferenca entre s, convergindo para um . Os betas
opostos foram utilizados no grupo de testes
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Fonte: autoria préopria

Os resultados obtidos nessas figuras sao ilustrados na Figura 29, onde observa-se
que a utilizacao de valores de 8 diferente para o grupo de treinamento e para o grupo de
teste acarreta em 0% de acerto. O caso em que os valores de 8 vao se aproximando sio
mostrados na Figura 30. Nesse ponto, vé-se como o encontro dos s prové também um
encontro dos vetores de caracteristicas no espaco, os quais podem agora serem classificados

corretamente.
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Figura 29 — Imagem que exemplifica a escolha de diferentes #s para o grupo de treinamento
de DAM e de teste de DAM e os s inversos para sem DAM teste e treinamento.
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Fonte: autoria prépria

Figura 30 — Imagem que exemplifica a escolha de diferentes 8s para o grupo de treinamento
de DAM e de teste de DAM e os s inversos para sem DAM teste e treinamento.
Aqui é mostrado como a convergéncia para um mesmo [ influe na interseccao
desses grupos, ajudando na acuracia.
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Fonte: autoria prépria
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4.3.1 Utilizacdo de 3 fixo para o grupo de treinamento e para uma imagem

Tendo em vista os graficos obtidos acima, uma possivel nova técnica seria utilizar
para o grupo de treinamento o mesmo [ que sera utilizado para classificar uma nova
imagem. Assim, cada vez que uma nova imagem for classificada, o grupo de treinamento é
treinado com esse (3 e a imagem é entao classificada. Isso faz com que a individualidade de
cada imagem seja levada em conta, sem utilizar diferentes s na classificacao, que mostra

nao ser tao eficiente como mostrado na Figura 25 e na Figura 28.

Realizando um procedimento similar ao realizado com (s distintos para cada
imagem, as imagens com caracteristica maior do que a mediana serdo separadas em
um grupo, sendo entao classificadas com o mesmo e mesmo grupo de treinamento,

diferentemente do procedimento anterior.

Os gréficos de acerto obtidos com tal procedimento mostram-se desde a Figura 31
até a Figura 36. As outras caracteristicas que foram analisadas anteriormente das imagens
também foram levadas em conta, porém o grafico delas nao mostrou ter um padrao bem

definido para ser utilizado como método de classificagao do S.

Figura 31 — Acuréacia obtida em fungao dos diferentes valores de 8 quando o grupo teste
¢é dividido entre aqueles com correlagao maior do que a mediana, grafico de
cima, e menor do que a mediana, grafico de baixo. Esses dois graficos mostram
a alta taxa de acurdcia para qualquer um os valores de mediana, o que indica
robustez desse metddo de classificacao.
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Fonte: autoria prépria



4.8. Andlise das consequéncias da utiliza¢do de diferentes Bs para cada imagem 55

Figura 32 — Acuracia obtida em funcao dos diferentes valores de 8 quando o grupo teste é
dividido entre aqueles com energia maior do que a mediana, grafico de cima,
e menor do que a mediana, grafico de baixo. O grupo com energia menor que
a mediana apenas possui uma queda na acuracia para s menores que 0,2,
mas uma boa taxa para os outros valores de .
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Figura 33 — Acuracia obtida em fun¢ao dos diferentes valores de 5 quando o grupo teste
é dividido entre aqueles com contraste maior do que a mediana, grafico de
cima, e menor do que a mediana, grafico de baixo. A diferenca em contrastes
nao altera a acuracia total do método, fazendo com que alquer escolha de 3
seja vantajosa.
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Figura 34 — Acuracia obtida em funcao dos diferentes valores de 8 quando o grupo teste é
dividido entre aqueles com homogeneidade maior do que a mediana, gréafico
de cima, e menor do que a mediana, grafico de baixo.
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Fonte: autoria prépria

Figura 35 — Acuracia obtida em funcao dos diferentes valores de 8 quando o grupo teste é
dividido entre aqueles com desvio absoluto em relagdo a media maior do que
a mediana, grafico de cima, e menor do que a mediana, grafico de baixo. A
diferenca na MAD nao altera a acurécia total do método, fazendo com que
alquer escolha de [ seja vantajosa.
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Figura 36 — Acuracia obtida em funcao dos diferentes valores de 3 quando o grupo teste é
dividido entre aqueles com variancia maior do que a mediana, grafico de cima,
e menor do que a mediana, grafico de baixo. No caso desses dois graficos,
também ocorre alta acuracia, o que nao faz do S um fator decisivo para bom
desempenho desse classificador.
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Fonte: autoria prépria

Os resultados obtidos, se encontram na Tabela 3, tendo em vista que apenas uma
caracteristica foi levada em conta na hora de se escolher o § e o resultado do grafico
acumulado também foi realizado. Na escolha do melhor 5 em fungdo da caracteristica, os
graficos da Figura 31 até a Figura 36 foram levados em conta, onde a caracteristica da
imagem ser maior ou menor que a mediana da mesma caracteristica de todas as imagens

foi levada em conta.

Para método de comparacao, utilizamos o SVM tendo como entrada alguns para-
metros da imagem, como o contraste, a correlacao, a energia, a homogeneidade e uma
combinacao desses quatro parametros. Também utilizou-se o descritor LBP, obtendo-se a
Tabela 4

Juntando todos os melhores métodos obtidos em uma s6 tabela, para método de
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Tabela 3 — Acuracia obtida na andlise de uma caracteristica da imagem para escolha do
valor de 8. Grupo de treinamento treinado com o mesmo valor de (3, para cada
imagem a ser classificada.

Caracteristica de escolha do 8 Acuracia (%)

Graficos somados ponto a ponto 82
Desvio absoluto da média 81
Variancia 81
Contraste 80,5
Correlacao 80,5
Energia 80,5
Homogeneidade 78,5

Tabela 4 — Métodos utilizados como entrada direta no SVM. Utilizacao de f fixo, para o

LMP.

Método Acerto (%)

Contraste o7

Correlacao 54,5

Energia 74,5

Homogeneidade 63,5

Contraste, Correlagao, Energia e Homogeneidade 64

LBP 67

LMP (5 = 0.375) 81,5

Tabela 5 — Melhores métodos utilizados para escolha do 3 versus acuracia.

Método Acerto (%)
Diferentes s, escolhidos pela variancia 82
Diferentes s, escolhidos pela variancia e contraste 80
Grupo de treinamento com mesmo  da imagem, graficos somados ponto a ponto 82
g fixo = 0,375 no SVM 81,5

comparacao, obtemos a Tabela 5.

As relagoes entre as caracteristicas da imagem e a presenca de DAM justificam a
alta acuracia de métodos que usam de caracteristicas de descricao da imagem simples, como
o contraste, a homogeneidade e a energia. Pois, para uma faixa de contraste especifica, por

exemplo, as chances de existirem imagens com distor¢ao arquitetural sdo muito maiores.
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Os métodos para classificagdo que separaram as imagens entre aquelas abaixo da
caracteristica da mediana nao sao muito eficientes, pois utilizam diferentes valores de 3
para cada imagem. Mesmo assim, a taxa de deteccao de DAM nao é irrisoria. Isso se deve
ao fato dos graficos de contraste x homogeneidade, por exemplo, apresentarem regioes
do plano onde é mais comum a presenca de distor¢ao, o que torna possivel uma certa

separacao entre imagens com caracteristicas acima de um valor, ou abaixo.

Vemos que quando os s para DAM e sem DAM sao distintos eles levam as imagens
para regides distintas, que facilitam a classificacdo da DAM. Apenas quando a diferenca
entre os dois § é minima é que comeca a se notar a intersec¢ao dos dois grupos separados. A
diferenca entre os valores de 3 que permitem que os vetores de caracteristicas se interceptem
é cerca de 0,01, um valor muito baixo se comparado com cada escolha de beta. Isso implica
na escolha prévia de um beta para a distorcdo Arquitetural e outro para a imagem sem

Distor¢ao Arquitetural, o que se torna impossivel.

Da Tabela 5 vé-se que os métodos utilizando diferentes s obtém uma performance
satisfatoria, porém nao sao confidveis, devido a diferentes (s levarem a regioes distintas

do plano.

O segundo método testado, o qual utiliza o mesmo grupo de treinamento que é
treinado com diferentes s dependendo da imagem, provou ter uma melhor performance.
Porém pode-se estimar um alto custo computacional para esse método, para descrever as

imagens do treinamento com um [ diferente, a cada nova imagem a ser classificada.
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5 Conclusao

Esse trabalho teve como objetivo analisar a relagdo entre a parametrizagao do
descritor de texturas Local Mapped Pattern e as caracteristicas da imagem, na tentativa

de encontrar o melhor parametro § para cada imagem.

Nesse trabalho, encontrou-se acuracias para descricao de texturas com o Local
Mapped Pattern com um f fixo superior a outros métodos comuns na literatura como as

matrizes de co-ocorréncia de Haralick e ao descritor de textura Local Binary Pattern.

A separacgao de grupos de imagens de acordo com as suas caracteristicas nao levou
a obtencao de uma acurdcia superior, exceto no caso em que o grupo de treinamento foi
mantido fixo, mas treinado com um [ diferente, dependendo da imagem a ser classificada.
Esse método demanda um custo computacional maior e a acuracia apresenta somente

0,5% de vantagem na deteccdo, quando comparada ao uso do £ fixo.

Levando em conta que a utilizacao de diferentes s para o grupo de treinamento
nao ¢ um método confiavel e utilizar § para o grupo de treinamento dependendo da
caracteristica da imagem acarreta em um custo computacional maior, a melhor escolha
para as imagens de mamografia é a utilizacdo de um [ fixo, no caso, de 0,375 ao se utilizar

um classificador SVM com as mesmas caracteristicas aqui utilizadas.

Resultados diferentes poderiam ser obtidos se diferentes classes de imagens fossem
utilizadas. As imagens utilizadas neste trabalho apresentam-se como um nicho especifico,
sendo todas retiradas de exames mamograficos, de tecidos mamaérios com caracteristicas
levemente distintas. Todos os resultados obtidos aplicam-se somente a esse grupo especifico

de imagens.
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6 Contribuicao e Trabalhos Futuros

Durante a realizacao deste trabalho, houve a contribuicao na publicagao de um artigo
para apresentacao na SPTE Medical Imaging 2017 (OLIVEIRA et al., 2017), onde o descritor
Local Mapped Pattern foi também utilizado para descricao de imagens mamograficas.
Espera-se com essas publicacoes, poder contribuir no desenvolvimento da deteccao prévia
de cancer de mama, antecipando milhares de diagnésticos tardios, que sem a ajuda dos

sistemas computacionais, ndo seriam detectados.

Como possiveis estudos futuros cita-se a andlise da melhor escolha do ( fixo para
um conjunto de imagens a partir das suas caracteristicas, como contraste e correlacao.
Além disso, sdo possiveis aplicacoes de outras funcoes de entrada ao LMP, que nao a
fungao sigmoide e futuro uso de tal aplicacao na caracterizacao da Distor¢ao Arquitetural

Mamaéria.
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