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RESUMO

Segundo o INCA (Instituto Nacional de Cancer) o atorde casos novos de cancer de
mama esperados para o Brasil em 2008 é de 49.d®0um risco estimado de 51 casos
a cada 100 mil mulheres. Para mulheres de grupmsgmonais considerados de risco
elevado para cancer de mama (com histéria fantéazdncer de mama em parentes de
primeiro grau) recomenda-se o exame clinico da mamanamografia, anualmente, a
partir de 35 anos. Sendo assim, muitas pesquisas ssndo desenvolvidas visando
gerar e aperfeicoar ferrament@omputer-Aided Diagnosi§CAD) ou Auxilio ao
Diagndostico por Computador que visam auxiliar dalagista melhorando as imagens
ou até mesmo oferecendo uma segunda opinido noddisgp de mamografias. Neste
trabalho sdo relacionados alguns conceitos sobcéncer, anatomia das mamas e
métodos empregados para superar a complexidadegioddtico do cancer de mama.
Para isso serdo apresentadas definicbes relac®ramaratamento de imagens e
ferramentas que permitem ao computador processaicelar se em uma determinada
mamografia apresenta ou ndao um tumor maligno e cessas ferramentas foram
usadas no desenvolvimento alguns trabalhos de igas@uobjetivo do presente estudo
€, portanto descrever e resumir meéetodos compuigsiontilizados na analise de
imagens de mamografia para auxiliar o diagnéstioocéincer de mama. Com a
disseminagcdo do uso da tecnologia de mamografgitaidi o uso dos CADs seré

simplificado uma vez que a aquisicao das imagendsrsais facil.



Capitulo 1

Introducéao

Segundo o INCA (Instituto Nacional de Cand1] o niumero de casos novos de cal
de mama esperados para o Brasil ell0 € de 49.240com um risco estimado 49
casos a cada 100 mil mulhe Na regido Sudeste, o cancer de mama é o mais inci
entre as mulheres com um risco estimado de 68 cas@s por 100 mil. O cancer
mama € o segundo tipo de cancer mais frequenteumolone o mais comum entre

mulheres (Figura 1.1).

Figura 1.1- Identificacdo de Lesdo na Mama

A cada ano, cerca de 22% dos casos novos de ec&mamulheres sao (
mama. No Brasil, 0 cancer de mama € a maior causbitbs por cancer na populac
feminina, principalmente na faixa etaria entre 4®% anos. Um dos tores que
dificultam o tratamento € o estdgio avancado emagdeenca é descoberta. A maic
dos casos de cancer de mama, no Brasil, é diagadatiem estdgios avancac
diminuindo as chances de sobrevida das pacientesnprometendo os resultados
tratamento [1].

A prevencdo primaria dessa neoplasia ainda nadabmiente possive

devido a variacao dos fatores de risco e as caistatas genéticas que estdo envolvi



na sua etiologia. No Brasil o Ministério da Saud®omenda como principais
estratégias de rastreamento populacional um exaameografico, pelo menos a cada
dois anos, para mulheres de 60 a 69 anos e o egiéme anual das mamas, para
mulheres de 40 a 49 anos. O exame clinico da ma&awve skr realizado em todas as
mulheres que procuram o servi¢co de saude, indepnda faixa etaria, como parte do
atendimento a saude da mulher. Para mulheres gegpopulacionais considerados de
risco elevado para cancer de mama (com historidli&ande cancer de mama em
parentes de primeiro grau) recomenda-se 0 examicalda mama e a mamografia,
anualmente, a partir de 36 anos. Apesar de serdevado um cancer de relativamente
bom progndstico, se diagnosticado e tratado opanhente, as taxas de mortalidade por
cancer de mama continuam elevadas no Brasil, npuiteavelmente porque a doenca
ainda é diagnosticada em estadios avancados. Neagép mundial, a sobrevida média
apos cinco anos é de 61% [1].

Os fatores de risco relacionados a vida reprodutavanulher (menarca
precoce, nuliparidade, idade da primeira gestacateramo acima dos 30 anos,
anticoncepcionais orais, menopausa tardia e tedgpi@posicdo hormonal) estdo bem
estabelecidos em relacdo ao desenvolvimento decé@ecnama. Além desses, a idade
continua sendo um dos mais importantes fatoresisb®.rAs taxas de incidéncia
aumentam rapidamente até os 60 anos, e posteritrrmanesmo se da de forma mais
lenta. A mamografia € considerada pelos radiolagisi método mais eficiente de
rastreamento do cancer de mama na busca de estrguue possam indicar a presenca
de anormalidades ou tumores. Dentre estas essutpedemos destacar as
microcalcificagbes que freqientemente estdo askxia tumores de mama [14]. A
imagem mamogréafica é analisada, geralmente, apeolasnspecdo visual, com o0
auxilio de uma lupa ou de um negatoscopio (aparghaprio para visualizar
radiografias). O servico de processamento de maafiagrpode auxiliar especialistas
da area tanto para satisfazer alguma davida, didmedoma segunda opinidao, como para
confirmar eventuais suspeitas [18].

Um diagndstico mais preciso ajudaria a diminuiragéésticas como a revelada no
trabalho publicado na revis@omputing in Science and Engineeritg que entre 10%
a 30% das mulheres que fazem a mamografia e recedmiitado negativo tém, na
verdade, cancer de mama. Diagnésticos de baix@ésficepodem levar também a efeito
inverso, com mulheres sendo submetidas a biopsi@edessariamente [18]. Por isso, 0

detalhamento das estruturas que podem estar med@ee ao cancer de mama, como
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nodulos e microcalcificacbes, a partir de uma maaf@ey com uma imagem de boa
qualidade é uma importante inovac¢do. Podemos eacordrios artigos referentes ao
tema, neles sdo apresentados métodos interesgmrtesauxiliar os radiologistas a

diagnosticar o cancer de mama.

1.1 Objetivo da Monografia

Fazer um estudo de técnicas computacionais usaasopauxilio ao
diagndstico de exames mamograficos. Serdo apreéesnédguns meétodos e algoritmos
de maneira simples e didatica que demonstram waretea do auxilio ao profissional

que interpreta estes exames.

1.2 Metodologia

Depois de varias pesquisas, foram selecionadosraig@slhos que juntos
abordam técnicas de tratamento, andlise e diagnddti cancer de mama através de
imagens mamograficas. Estes trabalhos foram adabsa resumidos para que
pudessem ser apresentados de forma a alcancar ebivobpdesta Monografia.
Apresentaremos em detalhes os métodos computaziorees pesquisados. Os
referidos trabalhos s&o descritos a seguir.

O primeiro trabalho, Sistema de Processamento degdns
Mamograficas e Auxilio ao Diagnostico via-Interrj@b] se destaca pela riqueza
bibliografica e pelo pioneirismo em disponibilizade forma gratuita, o primeiro
programa brasileiro para o Auxilio ao Diagnéstias fomputador (CADCGomputer-
Aided Diagnosi9, o sistema CAD.net que ja estd em funcionameéuatante 24 horas
por dia e pode ser acessado no sitio
http://143.107.236.167/CAD_Online/paginas/indexlhtm

O segundo trabalho, Segmenta¢cédo de Imagens de MafmasgDigitais

[19] apresenta 6timos e claros conceitos sobreemsag
O dltimo, Sistema Neuro-Fuzzy Para Classificacacdificacoes em
Mamografias [21] apresenta conceitos e ferramesiagples sobre o auxilio e

diagndstico e traz resultados significativos aeéepdo tema.



Capitulo 2

Saude e Anatomia

2.1 Anatomia das Mamas

Segundo Dumard [2], a mama contem cerca de 16 'd0B0s". Cada
"lobo" é composto de um variavel namero de "l6bylos quais consistem de 10 a 100
"acinos" (sacos em fundo cego). Os ductos maméoiosTam uma estrutura arborizada,

gue direciona o leite dos acinos para o0 mamilo.

Figura 2.1 — Anatomia das Mamas Frontal [3]

Muasculos intercostais =

s

Muasculo peitoral maior
Ducto
lactifero

Mamilo

Aréola -
Ducto
lactifero

Membranas
fibrosas

Tecido /
adiposa Pele da
mama

Costala

Figura 2.2 — Anatomia das Mamas Perfil [3]

Os acinos sao forrados por uma camada Unica daséla tipo "epitélio cuboidal”, que
se funde com o "epitélio colunar" dos ductos men@dinalmente com o "epitélio
escamoso estratificado” dos ductos lactiferos rasi@interlobares). Assim, cada lobo
pode ser definido como uma unidade de tecido glandgue € drenado por um Unico
ducto lactifero maior ou principal. O tecido glatztue o tecido ductal constituem o
"parénquima mamario". A gordura e o tecido fibrdtigue envolvem e estendem-se aos

I6bulos, constituem o "estroma mamaéario”. Ambos &§pguima e estroma) estdo
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contidos em um saco formado a partir de uma fela face peitoral que forma du
pregas de tecido de sustentacdo: anterior (superficial) e outra posterior (junda),
vide figuras 2.1 e 2.2.
O numero de l6bulos por cada It mamario e o0 nimero de acinos por «lébulo varia
com a idade, paridade, atoos fatores individuai

Durante a adolescéncia, a mama inicia a sua dd&gio e cresciment
Com a gravidez, o numero de acinos aumenta, a maroavertida em uma estrutt
praticamente solidgtandular

Se houver amamentacao, essas mudancastem por todo o periodo (
lactacd@o. ApOs a gestacédo e a lactacdo, a manfe @nisvolugcdo do numero de acin
de forma a torné&a menos glandular do que quando antes de quajgaeidez: a mam
de uma mulher que se submete ao processo de gestaginmentacdo € ment

glandular do que a de uma "nulipara” (ndo tevesiilde mesma idac

2.2 O Cancer

Em [1] podemos ver que o Céancer é o nhome dado eonjunto de mai
de 100 doengas que tém em comum o crescimentodeéesao malignc) de células
gueinvadem os tecidos e 6rgaos, podendo esf-se (metastajegpara outras regioe
do corpo. Dividindose rapidamente, estas células tendem a ser muitSSags ¢
incontrolaveis, determinando a formacdo de tumfaeamulo de células canceros
ou neoplasias malignas.

CElula Tecido

CanCErgend

Celula Tecido
CAancernsa infiltrado

Figura 2..— O Cancer e a Célula [1]

Por outro lado, umumor benign significa simplesmente uma massa localizad:

células que se multiplicam vagarosamente e se afis®m ao seu tecido origin



raramente constituindo um risco de vida. Os dife®nipos de cancer correspondem
aos varios tipos de células do corpo. Por exemngistem diversos tipos de cancer de
pele porque a pele é formada de mais de um tipréllda. Se o cancer tem inicio em
tecidos epiteliais como pele ou mucosas ele € deaolm carcinoma. Se comeca em
tecidos conjuntivos como 0sso, musculo ou cartitagechamado de sarcoma. Outras
caracteristicas que diferenciam os diversos tigosamcer entre si sdo a velocidade de
multiplicacdo das células e a capacidade de inveidos e Orgdos vizinhos ou

distantes (metastases).



Capitulo 3

Mamografia e Diagndstico

Segundo ALESSIQ[6], a mamografia € um exame reddizzom baixa
dose de radiacdo em um aparelho de raios-x apdoprczhamado Mamégrafo. Ela
explica ainda que a paciente coloca os seios ehitas placas de acrilico, que iréo
comprimir as mamas. A compressao adequada € regassencial para o sucesso do

exame [6], Figura 3.1.

Figura 3.1 — Realizacdo de uma Mamografia [16]

Por isso, € ideal que a mamografia seja realizpda a periodo menstrual, quando as
mamas estardo menos doloridas. A mamografia édamasia 0 método mais eficiente
de rastreamento do cancer de mama na busca deéuestrgue possam indicar a
presenca de anormalidades ou tumores. Dentre estiaguras podemos destacar as

microcalcificacfes que freqientemente estdo asxmtumores de mama [14].

3.1 Fatores de Diagndstico

Devido ao tamanho reduzido das microcalcificacods ¢rdem de
0,6mm de diametro), sua visualizacdo é muito dliecexige grande experiéncia do
especialista. Mesmo assim, muitas vezes passanerdebplas, visto que 0 processo
gerador das imagens pode apresentar varias liregag@e prejudicam a sua nitidez,
como: ruidos aleatorios, variacbes nas condi¢cOegraeessamento, ponto focal com

dimensdes inadequadas, presenca de artefatosas flj.



A mamografia é capaz de detectar lesdes suspedgisepas e nao
palpaveis, mas sua eficacia depende de algunsegatprincipalmente a densidade
mamaria. Quanto menos densa for a mama, o quesataturalmente na mulher com o

passar dos anos, pela substituicdo da glandulggdura, melhor a visualizacdo das
lesbes, Figura 3.2.

Figura 3.2 — Mama Com Baixa Densidade [13]

Quanto mais densa for a mama, mais dificil serareliiciar uma lesdo no meio do
tecido mamario, Figura 3.3, sendo que nestes camiedos adicionais (como a Ultra-

Sonografia e Ressonancia Magnética) sdo associados.

Figura 3.3 — Mama Com Alta Densidade [13]

Aqui vale lembrar, que as mulheres com mamas der@aslevem deixar de realizar

sua mamografia anual, porque existe um percentahetplasias de mama que se
manifestam com o aparecimento de microcalcificagdesjuais sdo diagnosticadas com
certa facilidade na mamografia e ndo no ultra-ddeve-se notar que varios fatores que
influenciam na qualidade da imagem, devem ser it@sips para que o rastreamento
seja bem sucedido.



Paralelamente a qualidade do processo geradoratgeimm a precisédo do
diagnostico € diretamente dependente da subjetieidea interpretacdo das imagens
radiologicas. O principal fator que leva a um mesheervador possuir mais de uma
interpretacdo de uma mesma imagem, normalmentestatéonado ao cansaco fisico e
ao esforco apos algumas horas de interpretacaeitowal radiolégica. Outro fator de
relevancia na interpretacdo de imagens mamogré&stasna experiéncia do observador
[14].

Em 1993 o American College of Radiology aprovouisiema Breast
Imaging Reporting and Data System (BIRADSque propds uma classificacéo
radiologica para as lesdbes mamarias com a finaiddel padronizar os achados
radiolégicos e correlacionar os mesmos com 0s tEpdistopatoldgicos das lesdes.
Esta classificacao foi rapidamente aceita e, no embop amplamente utilizada [14].

Segundo o BIRADS as lesdes sdo definidas de acordo com as suas
formas e seus contornos. A Figura 3.5 apresentanalg das formas e contornos mais

comuns para 0s nodulos em mamografias [14].

Forma:

a gk aa b
[l IO N S
L @ § 4
Redonda Oval Lobulada Irregular
Contorno:
£ %f?
o e

Circunscrita  Microlobulada Mal definida Indistinta  Espiculada

Figura 3.4 — Classificacdo BIRABS



Capitulo 4

Imagens

Para entendermos como os programas CAD conseguanmcam

relacdo as imagens, apresentaremos algumas deBrimgportantes.

4.1 Definigcdo de Imagem
Segundo a abordagem que daremos as imagens radsghdr as

imagens séo processadas segundo o0 esquema agfesentagura 4.1.

Fepresertacio

B Segmentagio » & descrigio

Fre l l
ocessattetito
= PN
A
i Recorhecimento Resulfads
Domirio do Basdds e
erohlend Arquisigio de canhecimerto Interpretagio
— imagens Lol —— e

Figura 4.1 — Esquema de Processamento de Imagg&ins [2

4.2 Representacdo de Imagens Digitais

Adquirida uma imagem segundo a necessidade dedoewlimio, deve-se
escolher a melhor maneira de representa-la.

O termo imagem monocromatjoau simplesmente imagemnefere-se a
funcdo bidimensional de intensidade dafixzy), ondex ey denotam as coordenadas
espaciais e o valdrem qualquer pontéx, y) é proporcional ao brilho (ou niveis de
cinza) da imagem naquele ponto [23].

As vezes, se torna util a visualizacdo da funcdoimagem em
perspectiva com um terceiro eixo representandoilbobrNeste caso, uma imagem
apareceria como uma série de picos em regifes comerosas modificacfes do nivel
de brilho e regides planas ou platds em que odsnéle brilho variam pouco ou sao

constantes. Usando-se esta convencdo para atplaporcionalmente valores mais
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altos para areas de maior brilho obtém-se a altlos componentes da figura
proporcional ao brilho correspondente na imagem.

Uma imagem digitalé uma imagemf(x,y) discretizada tanto em
coordenadas espaciais quanto em brilho. Uma imatdjgital pode ser considerada
como sendo uma matriz cujos indices de linhas eolieas identificam um ponto na
imagem, e o correspondente valor do elemento dazmedentifica o nivel de cinza

naquele ponto.

Figura 4.2 Convencdao dos eixos para representagaoagens [23].

Os elementos dessa matriz digital sdo chamadolehetos da imagem, elementos da
figura, "pixels" ou "pels", estes dois ultimos, abreviacbes Hacture elements”
(elementos de figura). Quanto mpigelsuma imagem tiver melhor € a sua resolucéo e
qualidade. A Convencdo dos eixos para representa@giamagens digitais no
Processamento de Imagens é diferente da conversgiita mna Computacdo Grafica
como pode ser visto na Figura 4.2.

4.3 Histograma da Imagem

O histograma de uma imagem fornece informacagata fazer realce e
analise da imagem. Ele revela a distribuicido do®imide cinza da imagem. E
representado por um grafico que da o numerpixkds na imagem para cada nivel de
cinza. Seja uma imagem digiade M linhas e N colunas. O histograma da imagem g,

Hg, pode, analiticamente, ser definido por:
nk
Hy(K) = N
ondenk é o numero de vezes que o nivel de cKizparece na imagem.
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Pode-se utilizar o MATLAB para gerar o Histograneuma imagem como pode ser

visto nas Figuras 4.3a e 4.3b:

Fle Edt Window Heb

[ Finms Mo 1 HI=

Figura 4.3b — Geracéo do Histograma da Imagemde@eda no MatLab [23]

4.4 Processamento de Imagens
4.4.1 Realce

O objetivo principal das técnicas de realce € msmeuma imagem, de
modo que o resultado seja mais apropriado para apheacdo especifica do que a
imagem original [23]. As Técnicas de realce podemlmseadas em processamento
ponto-a-ponto, que modifica 0 nivel de cinza de pixel independentemente da
natureza de seus vizinhos, ou pelo processo degkitn, onde o novo valor depende

também dos valores dos pontos vizinhos do ponéo precessado.
4.4.2 Contraste

A manipulagéo do contraste de uma imagem tem cdojaivo melhorar

a sua qualidade visual sob critérios subjetivosolllm humano. Esse processo nao
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aumenta a quantidade de informacdo contida na mages torna mais facil a sua
percepcdo. E normalmente utilizada como uma etagaéprocessamento [23].

Tipicamente, 0s sensores sdo capazes de discresizenlores recebidos
da cena em um intervalo maximo que vai de 0 at&@@sts = 266 possiveis valores).
Devido a ma iluminacéo, defeitos do sensor ou meamagaracteristicas da cena, 0
intervalo de valores de intensidade ocupados palads presentes em uma imagem,
pode ser muito menor que esse intervalo maximo:sBientdo que a imagem possui
baixo contraste, o que torna dificil a sua vis@gdio ou interpretacdo por um intérprete
humano ou um sistema de processamento digital [23].

O contraste de uma imagem pode ser avaliado olmsknse 0 seu
histograma. Uma imagem com bom contraste possuhistograma cujas barras sao
razoavelmente espalhadas ao longo de todo o ildedea escala. Por exemplo, a
imagem da Figura 4.4a (Mercado Publico - PelotasR&u histograma, Figura 4.4b.
Ja o histograma mostrado na Figura 4.4c tem unmaaf@streita que indica uma escala

dindmica pequena, isto porque corresponde a ungeimmae baixo contraste [23].

Figura 4.4a - Mercado Publico - Pelotas/RS [23]

e
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=
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Figura 4.4b - Histograma da Figura 4.4a [23]
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Figura 4.4c - Imagem com contraste baixo

e LA yeiew S

Figura 4.4d - Histograma da Figura 4.4c

Um realcamento de contraste pode ser feito mapeasdwariacbes
dentro do intervalo de tons de cinza [Vmin-Vmax]itk@gem original para a variacdo
maxima do dispositivo de visualizacdo que, geratmen[0, 266]Vmine Vmaxsao 0s
valores de niveis de cinza minimos e maximos, otsjenente, presentes na imagem
original [23].

O mapeamento é realizado através de uma funcampeamento. Cada
valor de nivel de cinza na imagem original € mapgaata um novo valor de acordo
com uma funcao de transferéncia, que pode serd@itomo:

y =f(x)
onde:x € o nivel de cinza originalyeé o novo valor correspondente.

A escolha da funcabdetermina qual sera o efeito visual obtido, e deve
ser escolhida de acordo com a imagem original efeitoedesejado. Em uma
transformacéo linear, os valores de niveis de cittm pixels sdo escalonados de tal
forma que todos opixels com valoresVmin e Vmax sdo mapeados para 0 e 266,
respectivamente. Da mesma forma, os outros vatteasiveis de cinza sdo mapeados

para valores entre 0 e 266 [23].
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Normalmente, a forma do histograma da imagem réaléaa mesma da
imagem original, pois cada barra do histogramaicoattendo a mesma altura, porém
em uma posicao diferente. No entanto, algumas v@Zaescao de transferéncia causa
uma sobreposicdo de valores, ou seja, dois ou wadisesx sdo mapeados para o
mesmo valoy.

Quando muitos valores de intensidade na imagenmatigdo mapeados
para o valor minimo ou maximo na imagem originatsk que, ocorreu uma saturacao
(overflow) e uma perda de informacéo, pois msels que originalmente podiam ser
diferenciados na imagem original agora possuemsymuoe/alor de intensidade [23].

No entanto isto pode ser um efeito desejado, pemeilo, quando as
regibes escuras da imagem com pequenas variagheséricas correspondem a areas
com o mesmo tipo de cobertura as quais nao seadgimjenciar.

Um procedimento de modificacdo de contraste Utd énapeamento
linear por partes com a funcdo de mapeamento eamsda por um conjunto de pontos
de quebra, que pode ser escolhido pelo usuériaG;désnde mapeamento ndo-lineares
podem ser usadas para realcar detalhes especifiGosgem.

Uma funcéo linear também utilizada é a funcéo memaEla realiza o
mapeamento inverso dos niveis de cinza, reverteratdem do preto para o branco, de
tal forma que pixels com intensidade clara serdpe®ados para escuro e vice-versa.

A escolha do mapeamento direto adequado €, em, gssancialmente
empirica, mas existe uma classe de métodos nos gua@peamento tem por finalidade
produzir uma imagem cujo histograma tenha um farrdasejado [23].

Na equalizacao de histograma o mapeamento temnatidbde produzir
uma imagem cujo histograma tenha um formato desejadequalizacdo modifica o
histograma da imagem original de tal forma que agem transformada tenha um
histograma uniforme, ou seja, todos 0s niveis deactdevem aparecer na imagem com
a mesma frequéncia.

Na pratica, a obtencdo de um histograma perfeitememforme néo é
possivel devido a natureza das imagens digitasedsoriamento remoto, cujpsels
podem assumir somente valores discretos. Existemnicés para melhorar este
problema, mas pode acontecer de areas homogénaamgem original aparecerem
"pipocadas”, por que tons de cinza iguais sdo nugsepara niveis de cinza diferentes
[23].
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Figura 4.5a - Imagem original [23] Figura 4.5b — Histograma da Imagem 4.5a [23]

Figura 4.5c - Imagem Equalizada [23] Figura 4.5d — Histograma da Imagem 4.5c [23]

O processo de equalizacdo pode levar a falsosromstoa imagem, pois
0 numero de niveis de cinza pode ser reduzido. vale@cao pode ter um efeito de
realce notavel da imagem, mas o contraste podesés forte e, por isto a equalizacéo
de histograma deve ser usada com muito cuidadd-igigas 4.5a, 4.5b, 4.5c e 4.5d

mostram exemplos de equalizacdo de histograma.

4.5 Andlise de textura
N&o existe um consenso ou uma definicao formal festara, porém sua
maior caracteristica € a repeticdo de um padrédeovérios padrées em uma regido
segundo Parker [26]. Uma definicdo mais relevantenéatributo representando um
arranjo espacial de niveis de cinza golsem uma regidao conforme Castleman [21
apud 25]. O padrao pode se repetir com exatidao ou pequenas variacdes de tema,
possivelmente em funcdo da posicdo. Existe tamb@naspecto aleatério da textura
gue ndo pode ser ignorado, o tamanho, a formar a eoorientacdo de elementos do
padrao, também chamados thxtons podem variar na regido. Algumas vezes, a
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diferenca entre duas texturas esta apenas no gravambhcdo ou na distribuicdo
estatistica entre dextons

Textura € a propriedade possuida por uma regido sge@
suficientemente grande para demonstrar sua natusszarente. A mesma textura
exibida em diferentes escalas sera percebida cdferentes texturas. E improvavel que
qualquer operacdo de medida simples possa peranisegmentacdo de regides de
textura em uma imagem digital. As linhas de divisdo freqientemente arbitrarias e
sao definidas mais em funcdo da percepcao humamaolw®ro lado, é possivel que
alguma combinacdo de operacdes possa resultargmestcdes razoavelmente boas
para varios tipos de texturas de acordo com P§2kexpud?26].

Quando se deseja medir a textura de uma imagera;geqguantificar a
natureza da variacdo de nivel de cinza em um olfetaido eletrénico induzido por
uma camera e ruido de grao de filme sdo exemplogides aleatorios. Nestes casos a
variagdo em nivel de cinza no objeto ndo exibe anrdm reconhecivel. As texturas
aleatérias sdo mais comumente caracterizadas p@rigdades estatisticas como o
desvio padréo do nivel de cinza para a medida qditade da textura e a largura da
autocorrelacao, para a medida do tamanho da textura

A seguir veremos alguns descritores de textura.

45.1 Descritores de Textura

4.5.1.1 LBP ‘Local Binary Pattern
No LBP [19], a descricdo da textura é feita por tmstograma

representando o relacionamento local entre osgigeimo ilustrado na Figura 4.6. Na
imagem original em (a), o pixel central € utilizactomo um limiar de comparacao: a
cor do pixel central (6) € comparada a cor de ¢gaxia ao seu redor. A seguir, uma
matriz com valores binarios é obtida em (b) indiltans resultados dessa comparacéo.
Essa matriz recebe o valor binario ‘1’ nos elemempoe tém valor maior que o pixel
central e ‘0’ caso contrario. Em (c) é apresentatia matriz de pesos utilizada para
obtencéo do LBP: a matriz binaria obtida em (b)uftiplicada pelos valores das células
correspondentes em (c), obtendo, entdo, a matyizQs valores em (d) sdo entdo

somados e o valor respectivo do histograma LBRrémentado.
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Figura 4.6 - Obtencé&o do LBP

Em (a) a imagem original. Em (b) uma matriz bin&a@ds comparacdo com pixel
central. Em (c) a matriz utilizada para multipliGs respectivas células dos valores
encontrados em (b). E em (d) o resultado dessaphdtao.

Sendo assim, o “histograma LBP” varia de 0 a 26&ofvmaximo
alcancado quando todos os valores da matriz bif@men iguais a 1, gerando como
resultado a soma dos valores da matriz de pesagxdlmplo, o valor resultante sera 1 +
8 + 32 + 128 = 169. Entdo a posicdo 169 do histogrd BP deve entdo ser
incrementada de 1. O problema com esse descritoe &€le atribui um peso muito alto
a algumas das posicdes da matriz de pesos. Popexeqnando um pixel referente ao
peso ‘1’ for ativado, ele ter4 pouco impacto noovalo LBP final. Enquanto que o
pixel referente ao peso ‘128’ tera grande impadtém disso, esse descritor néo traz
nenhuma informacéo sobre as cores em si dos pe@tnias do relacionamento entre

eles. Isso pode ser util ou ndo de acordo comieagab [19].

45.1.2 GLCM -Gray Level Co-Occurrence Matrix (Matriz de Co-Ocorréncia de
Tons de Cinza)

Esse descritor apresenta uma medida de probalalidaccorréncia de
cores separadas por uma dada distancia em umalgadao. Para uma dada imagem,
cada célula (i,j) da matriz de co-ocorréncia funai@omo um contador e armazena a
freqliéncia com que dois pixels ocorrem na imaggraraeos por uma distanaaum
com a cor, outro com a coj, como mostrado na Figura 4.7. Nessa Figura, temos,
esquerda, uma imagem de exemplo onde aparecemammedjides da imagem as cores
1 e 2 separadas por um pixel de distancia. Assmd, s 1, a matriz GLCM tem sua
posicdo (1, 2) incrementada para 2, indicando aréccia de 2 pixels com cor 1 e 2
separados pela distanc§16].

A GLCM é uma matriz com CxC elementos, onde C é@mearo de

diferentes tons que a imagem pode ter. Por exerppta, uma imagem armazenada em
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266 tons de cinza, a GLCM tem dimenséo 266x266.tleg uma grande desvantagem
da GLCM: o grande espago necessario para seu areragato. Além disso, uma
imagem pode gerar uma matriz esparsa que é umg roatn muitos valores iguais a
zero. Outro problema na GLCM é o tempo de processtmnecessario para seu

calculo. Por isso, outras medidas foram criadal [16

- e R B B P
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256

Figura 4.7 — GLCM

A direita a matriz de co-ocorréncia é preenchidiéicendo quantas vezes a cor i e a cor

j estdo presentes na imagem (a esquerda) sepag@dasa distancid igual a 1.

4.5.1.3 Histograma da Soma / Diferenca (SDHSum/Difference Histogram)

Esse terceiro descritor, de forma semelhante a GLObserva o
relacionamento entre os pixels e seus vizinhosradpapor uma distancid. No
entanto, a forma como armazena essa informacaonédiderente. OHistograma da
somadepende de deslocamentos dx e dy, e é o histogtasnisomas de todos os pixels
separados por dx e dy. Como ilustrado na Figuragt@istograma da somarre a
imagem e, para cada pixel na posi¢géqg)( a sua cor é somada a do pixel da posicao
(i+dx, j+dy) e a cor correspondente € incrementada no hist@gr&om isso, em uma
imagem em 266 tons de cinza, o histograma da samdev0 a 610 (resultado da soma
de 266 com 266). Analogamente, o Histograma dar&hfgacalcula a diferenca entre
os pixels, variando seus valores de -266 a 266séNeaso, ha uma clara redugéo no
espaco necessario para armazenamento do histograncamparacdo com a GLCM.
Aqui, para imagens com 266 cores, um vetor com Bdgicbes € suficiente para
representar o SDH. No entanto, notadamente, a Gah@fdsenta uma informacao mais

precisa sobre a distribuicdo de cores na textugaat [16].
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Figura 4.8 - Exemplo do Histograma da Soma

4.6 Segmentacdo

Segundo Bastos [23], 0 primeiro passo na analisenadmens é a
segmentacdo que consiste em usar o computadordeéirar na imagem, recortes
automaticos ao redor de objetos de interesse. meggcdo subdivide uma imagem em
suas partes ou objetos constituintes. O nivel atgual essa subdivisdo deve se
realizada, assim como a técnica utilizada, depetaleproblema que estd sendo
resolvido.

Segundo Kubica [13], segmentacdo de imagem € uroegso que
particiona o dominio espacial de uma imagem emaybotos mutuamente exclusivos,
chamados de regides, onde cada uma destas é umibohomogénea com respeito a
algumas propriedades, como tom ou textura, e cugeres destas propriedades
diferem em alguns aspectos e significados das ipaaates de cada regido vizinha.

Algoritmos de segmentacdo permitem achar diferemgdse dois ou
mais objetos, e distinguir as particulas umas ddasm® e do fundo. Esta distincdo
permitira ao programa interpretar pixels contigwosagrupé-los em regides. Os
algoritmos de segmentacdo para imagens monocr@sd&io geralmente baseados em
uma das seguintes propriedades basicas de vabrasais de cinza: descontinuidade e

similaridade [23], veja um exemplo na Figura 4.9.

Lo

Figura 4.9 - Segmentacao
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Na descontinuidade a abordagem € particionar aemalgaseado em
mudancas bruscas nos niveis de cinza. As princpe&s de interesse sdo a deteccao de
pontos isolados, detecc¢éo de linhas e bordas rgema

Na similaridade as principais abordagens baseiaewsdimiarizacéo e

crescimento de regides.

4.6.1 Principais Tipos de Segmentacao

4.6.1.1 Segmentacgao por regiao

A deteccdo de regides numa imagem pode ser feita @m dos
objetivos: extrair uma determinada regido ou divigharticionar) a imagem num
conjunto de regides disjuntas cuja unido representagem inteira.

Uma regido de uma imagem é um conjunto de ponigedts" onde, de
qualquer ponto da regido pode-se chegar a qualouteo ponto por um caminho
inteiramente contido nessa regido. As regides gudeseja detectar, em geral, sé&o
regibes bem "homogéneas”, ou seja, apresentam algpnopriedade local
aproximadamente constante [16]. Comumente estaripdagle € a continuidade no
nivel de cinza. Um exemplo de funcdo exprimindeaga®priedade de continuidade
sobre uma regido R(x,y) pode ser: R(X,y) € homogé&eee somente se, para qualquer
dupla de pontos, a diferenca entre os niveis deaos dois pontos ndo for maior que
uma constante. E um procedimento que agrupa pixelsub-regides em regides
maiores. A mais simples dessas abordagens é aagf§rede pixelsque comeca com
um conjunto de pontos "semente" e, a partir dédescrescer as regibes anexando a
cada ponto semente aqueles pixels que possuanigoages similares (como nivel de
cinza, textura ou cor). Por exemplo, a Figura 4rid®,qual os numeros dentro das
células representam valores de nivel de cinza.ddsas pontos com coordenadas (3,2)
e (3,4) como sementes. A utilizacdo de dois poniogis resulta em uma segmentacao
consistindo de, no maximo, duas regid®sassociada a semente (3,2Bgssociada a
semente (3,4). A propriedadea ser usada para incluir um pixel em uma das regde
se a diferenca absoluta entre os niveis de cingaetiss pixels e o da semente é menor

que um dado limiaf.
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0 (0 |5 |6 |7 a |a |b |b |b a |a |a |a |a
1 1 |5 (8 |7 a |a |b |b |b a |a |a |a |a
0 |1 |6 |7 |7 a |a |b |b |b a |a |a a |a
2 |0 |7 |6 |6 a |a |b |b |b a |a |(a |a |a
0o |1 |5 (6 |5 a (a (b |b |b a (a [(a |a |a

Figura 4.10a - Matriz da Figura 4.10b - Resultado da Figura 4.10c - Resultado da

Imagem Original segmentacdo com T=3 segmentacdo usando T=8

Qualquer pixel que satisfagca essa propriedade sinedmente para ambas as sementes
e (arbitrariamente) atribuido a regi& A Figura 4.10b mostra o resultado obtido
usandoT= 3. Nesse caso, a segmentacdo consiste de duassregib que 0S pontos
pertencentes &; sdo denotadopor "a" enquanto queos pertencentes & Sao
denotados porld". Qualquer pontanicial em qualquer uma das regifes resultantes
levaria ao mesmo resultado, mas a escolhd=® resultaria em uma Unica regiao,
como mostrado na Figura 4.10c. O exemplo precedamiesar de simples, mostra
algumas dificuldades fundamentais com o crescimaefides. Dois problemas
imediatos sdo a selecdo de sementes que represadezuadamente as regidoes de
interesse, bem como a selecdo de propriedadesriaoiap para a inclusdo de pontos
nas varias regides durante o processo de cresament

A selecdo de um ou mais pontos iniciais pode frefgirente se basear
na natureza do problema. Por exemplo, em aplicagiiétares de imageamento
infravermelho, os alvos de interesse sdo realmeais quentes (e, portanto, aparecem
mais claros) que do fundo [23]. A escolha de pixelis claros é, portanto, uma
maneira natural de iniciar um algoritmo de cresatmede regides. Quando a
informac&o apropriada estiver disponivel, o praoedito € calcular; em cada pixel, o
mesmo conjunto de propriedades que sera usadoapdair os pixels as regides
durante o processo de crescimento. Se o resul@adal dalculo mostrar agrupamentos
de valores das propriedades, entdo os pixels qu@Fwiedades localizarem-se mais
perto do centrdide desses agrupamentos poderéasadrs como sementes [23].

A sele¢do de critérios de similaridade dependeap@&mas do problema
em consideracdo, mas também dos dados (imagenondieps. Por exemplo, a analise

de imageamento por satélite para levantamentortentes depende fortemente do uso
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de cor. Esse problema poderia ser muito mais ddeiser tratado com a utilizacao
apenas de imagens monocromaticas, como pode sengigigura 4.11.

Infelizmente, a disponibilidade de imagens multesm@is e de outros
tipos complementares é excecdo, em processamentonatgens. Tipicamente, 0
crescimento de regides deve ser realizado com mjordo de descritores baseados em
intensidade e em propriedades espaciais (como nmomen textura) de uma Unica
fonte de imagens. Os descritores sozinhos podear Evesultados enganosos, se a
informacé&o de conectividade ou de adjacéncia nédeftada em consideracdo no
processo de crescimento de regides [23].

Imagem 4.11 — Segmentacgéo por Regiao

Na Figura 4.11a vemos a imagem original e um peaioente. A Figura 4.11b mostra
0 estagio primario de crescimento da regido. NaurBigd.11c aparece 0 estagio
intermediério de crescimento e na Figura 4.11dj@&odfinal segmentada [23].

4.6.1.2 Limiarizacao threshold)

O principio da limiarizacdo consiste em separarreagdes de uma
imagem quando esta apresenta duas classes (0 éuwdobjeto). A limiarizagédo é
baseada na utilizagdo de um histograma. No casuveés de cinza bem repartidos,
dado que o histograma apresenta distintamente ass aasses na forma de dois picos
separados por um "vale", a limiarizacao é trivia][
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Uma imagem limiarizadg(x, y) é definida como:

1,se f(x,y)>T

gx,y) =
0,se f(x,y)<T

Onde f(x,y) corresponde ao nivel, de cinza do ponto, os pixaiglados com 1
correspondem aos objetos e os pixels rotuladosCcoamrespondem ao fundo e T € um
valor de tom de cinza predefinido denominado linfflagura 4.12) [23].

¥
Figura 4.12a - Histograma Particionado Por Um Uhicoiar [23]

L B
Figura 4.12b - Histograma Particionado Por Doisianes [23]

4.6.1.2.1 Determinagdo do Limiar
Uma das dificuldades da “limiarizacdo” de uma inmagé a melhor
determinacao do valor deresholding,ou seja, do ponto de separacéo dos pixels.
Segundo o Método do Vale a andlise do histogran@besce T (valor
de Threshold na regido de “vale” mais proxima ao meio de esdals niveis de cinza
[23].
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A Figura 4.13 nos mostra um teste de limiarizag@tizado no MatLab.

=3 Figura Mo, 1 = E

Figura 4.13a - Imagem Original [23] Figura 4.13Iplidacdo de um
limiar = 10 [23]

[ Figrura Hin. 1 HEE ] Figure Mo, 1 HEE

B Edi Widow Heb Fie Edi Window Heb

Figura 4.13c-Aplicacdo de um limiar = 30 [23] Higu4.13d - Aplicacdo de um
limiar = 70 [23]

4.6.1.3 Segmentacdo Baseada em Bordas

Na deteccdo de bordas, analisamos as descontiegidaxs niveis de
cinza. Uma borda € o limite entre duas regides pmpriedades relativamente distintas
de nivel de cinza. As bordas na imagem caracterzamontornos dos objetos e séo
bastante Uteis para segmentacdo e identificac&ubjgéos na cena. Pontos de borda
podem ser entendidos como as posi¢cfes dos pixelsanacdes abruptas de niveis de
cinza. Os pontos de borda caracterizam as trarssegtiee objetos diferentes.

Existem varias técnicas de segmentacdo baseaddmreias. As mais
simples sdo aquelas em que as bordas sdo detegteldss operadores gradientes
(Sobel, d_aplaciano) seguidos de uma limiarizacao.
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4.6.1.3.1 Deteccao de Borda por Filtro Sobel

O filtro Sobel é baseado na utilizagcdo de duas amascque sao
convoluidas com a imagem. Uma mascara para ressaltaltas freqiéncias em X
(linhas) e outra para ressaltar as altas frequ€rena Y (colunas). Para a aplicacéo,
basta varrer a imagem de tal forma que a posicAtvatala mascara corresponda ao
pixel que esta sendo processado. Para cada pauit@plita-se cada pixel pelos valores
das méscaras, somam-se os resultados das dugdioagdies e atribui-se esse valor ao
ponto central. As mascaras do filtro Sobel est&irihdas abaixo [16].

1 2 1 1 0 -1
0 0 0 2 0 -2
-1 -2 -1 1 0 -1
Gy Gx
1 Faguee No. 1 [ Io] =] ] Faguse: Mo, 1 ARE

Figura 4.14a - Imagem Original Figura 4.14b - Sdbel

L Faguee: Ho. 1 o [=] [ Faguee Hao. 1 B=E

Figura 4.14c - Sobel Gy Figura 4.14d — Sobel/Gx2 + Gy?
Primeiro varre-se os pixels do eixo x, detectandgramliente horizontal das bordas
como é mostrado na figura 4.14b [23]. Lembre quersvencdo usada para 0S €ixos X e

y em processamento de imagem é diferente da cofwersgpda na computacao grafica,
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como ja foi citado anteriormente. Depois varre-seix@ y detectando gradiente
vertical das bordas, conforme é mostrado na figutdc. Por ultimo temos a soma dos
mobdulos gradiente horizontal e verticalSlgbe] detectando as bordas da imagem como
€ mostrado na figura 4.14d [23].

4.6.1.3.2 Deteccgéao de Borda por Filtro Laplaciano

O filtro Laplaciano € baseado na aplicacdo de uraacara sobre a
imagem em que basta varré-la sobrepondo-lhe a maadeatal forma que a posicéo
central da mascara correspondapae!| que esta sendo processado. Para cada ponto,
multiplicam-se cadaixel pelos valores da méascara e a soma destas multipisae
atribuida ao ponto central. A mascara laplaciaaprésentada abaixo [16].

0 -1 0

-1 4 -1

0 -1 0
Mascara do Filtro Laplaciano

4.6.1.4 Transformada devatershed

O operadorwatershed(ou linha de particdo de aguasé uma das
ferramentas de segmentacdo de imagens mais efigient utilizadas dentro da
morfologia matematica, pois apresenta considerd@sémpenho em relacdo as outras
abordagens [16].

A idéia basica do operadwratershedpode ser exemplificada através da
seguinte analogia. Uma imagem em niveis de cinda per vista como uma superficie
cujos pontos tém altitudes relativas aos valores pigels. Quanto maior o valor do
nivel de cinza correspondente, maior a altituden€as bordas dos objetos ja foram
ressaltadas pelo operador-gradiente, a superéide formada de vales e bacias. Ainda,
pode-se imaginar que essa superficie € imersa eay agartir dos pontos mais baixos.
Conforme o nivel de agua nas bacias e vales aumastaaguas dessas bacias
transbordam e tocam aquelas provenientes de olkaasms. Nesse ponto, séo
construidas barragens para evitar a unido dessas,&tpi o nome de "linha de particdo

de aguas". Exemplo na Figura 4.15.
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Figura 4.15 — Exemplo de Segmentacéo usando watersh
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Capitulo 5

Redes Neurais e Sistemas Nebulosos

5.1 Caracteristicas Gerais das Redes Neurais

Os conceitos apresentados aqui estdo focados asegaaitilizado no
trabalho. Assim, daremos uma visdo um pouco maisipda a alguns temas que serdo
mais relevantes ao nosso estudo, por exemplo ol;mddeKOHONEN e o algoritmo
K-MEANS.

Uma rede neural artificial € composta por variasidases de
processamento, cujo funcionamento é bastante smipssas unidades, geralmente sédo
conectadas por canais de comunicacdo que estdciaakmsoa determinado peso. As
unidades fazem operagdes apenas sobre seus dadiss tpue séo entradas recebidas
pelas suas conexfes. O comportamento inteligenteandeRede Neural Artificial vem
das interacdes entre as unidades de processanzeraded[29].

A operacdo de uma unidade de processamento, paopostMcCullock e Pitts em

1943, pode ser resumida da seguinte maneira [29]:

« Sinais sdo apresentados a entrada;

« Cada sinal é multiplicado por um numero, ou pese, igdica a sua influéncia
na saida da unidade;

. E feita a soma ponderada dos sinais que produzwehde atividade;

« Se este nivel de atividade exceder certo limitee¢tiold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida.

X
X3 Wi
W, I fia)
C; > ¥
Xp wp -

Figura 5.1 — Modelo de Rede Neural

Suponha que tenhampsinais de entraddl, X2, ..., X pesosvl, w2, ..., wge

limitadort; com sinais assumindo valores booleanos (0 opgkes valores reais.
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Neste modelo, o nivel de atividade a é dadc
a=wIX1+w2X2 + ... + wpXf

A saiday é dadar

y=1sea>=tou

y=0,sea<t.

A maioria dos modelos de redes neurais possui aguegra de
treinamento, onde o0s pesos de suas conexdes sdadajl de acordo com os padr
apresentados. Em outnaalavras, elas aprendem através de exei[29].

Arquiteturas neurais s&o tipicamente organizadascamadas, cor

unidades que podem estar conectadas as unidadamdda posteric

Figura5.2 - Organizagcdo em camadas.

Usualmente as camadas classificadas em trés grupos [29]:

« Camada de Entrade onde os padrées sao apresentados a

« Camadas Intermediarias ou Escondide: onde é feita a maior parte
processamento, através das conexdes ponderadas) ged consideradas col
extratoras de cacteristicas

« Camada de Saidaonde o resultado final € concluido e apresen:

Uma rede neural é especificada, principalmente qaeatopologia, pelas caracteristi

dos nOs e pelas regras de treinamento. A seguip sEnalisados 0S processos

aprendizado.
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5.2 - Processos de Aprendizado

A propriedade mais importante das redes neurais h&abdidade de
aprender de seu ambiente e com isso melhorar semgenho. Isso € feito através de
um processo iterativo de ajustes aplicado a sessspe treinamento. O aprendizado
ocorre quando a rede neural atinge uma solucaorajemaela para uma classe de
problemas [29].

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjdetaegras bem
definidas para a solucdo de um problema de apmhalizExistem muitos tipos de
algoritmos de aprendizado especificos para detados modelos de redes neurais,
estes algoritmos diferem entre si principalmentéo ppodo como 0S pesos sao
modificados. Outro fator importante € a maneirapglal uma rede neural se relaciona

com o ambiente. Nesse contexto existem os segyiatadigmas de aprendizado [29]:

« Aprendizado Supervisionadg quando € utilizado um agente externo que indica
a rede a resposta desejada para o padrao de entrada

« Aprendizado Nao Supervisionado(auto-organizacdo), quando ndo existe um
agente externo indicando a resposta desejada paadodes de entrada;

« Refor¢o, quando um critico externo avalia a resposta tidaepela rede.

Denomina-se ciclo uma apresentacao de todos osds fentrada e saida) do conjunto
de treinamento no processo de aprendizado. A @wrdgs pesos num ciclo pode ser

executada de dois modos:

1) Modo Padraa A correcdo dos pesos acontece a cada apreserdagite de um
exemplo do conjunto de treinamento. Cada correegmedos baseia-se somente no erro
do exemplo apresentado naquela iteragéo. Assincadanciclo ocorrem N corregoes.

2) Modo Batch: Apenas uma correcao é feita por ciclo. Todosxesnlos do conjunto
de treinamento sdo apresentados a rede, seu aidio ééalculado e a partir deste erro
fazem-se as correc¢des dos pesos [29].

5.2.1 - Treinamento Supervisionado
O treinamento supervisionado do modelo de Hedeceptron consiste
em ajustar os pesos e thsesholdsde suas unidades para que a classificagao desejada

seja obtida. Para a adaptacadhtesholdjuntamente com os pesos podemos considera-
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lo como sendo o0 peso associado a uma conexdogeotrgda é sempre igual a -1 e
adaptar o peso relativo a essa entrada. Quandadra@é inicialmente apresentado a
rede, ela produz uma saida. Apdés medir a dist@nti@ a resposta atual e a desejada,
sao realizados os ajustes apropriados nos pesosodagdes de modo a reduzir esta
distancia. Este procedimento € conhecido como Raeita.
Deste modo, temos o0 seguinte esquema de treinaf2&to

* Iniciar todas as conexdes com pesos aleatorios;

* Repita até que o erro E seja satisfatoriamentegreq(k = e)

» Para cada par de treinamento (X,d), faca:

e Calcular a resposta obtida O;

* Se 0 erro néo for satisfatoriamente pequeno Eentép:

* Atualizar pesos: Wnovo := W anterior + neta E X
Onde:

v O par de treinamento (X, d) corresponde ao padedentrada e a sua respectiva
resposta desejada;
v O erro E é definido como: Resposta Desejada - Résbtida (d - O);

v A taxa de aprendizado neta é uma constante pgsijjua corresponde a

velocidade do aprendizado.

E = Resposta Desejada - Resposta Obtida

Figura 5.3 - Esquema de Treinamento do Perceptron.

As respostas geradas pelas unidades sdo calcaltidaés de uma funcéo de ativagao.
Existem varios tipos de funcdes de ativacdo, ass mamuns saoHard Limiter,

Threshold Logic e Sigmoi#fjgura 5.4.
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Hard Limiter Threshold Logic Sigmoid

Figura 5.4. — Funcbes de Ativacao

5.2.2 - Treinamento Nao-Supervisionado
5.2.2.1 - O Modelo de KOHONEN

O modelo de KOHONEN €& uma rede neural tijgedforward ndo
supervisionada que usa simples neurénios adaEgta@ receber sinais de um evento
espacial, consistindo de medidas ou dados, congiiéreia ou situacdo [2&pud
LIPPMANN, 1987]. Considerando uma rede de duas dédes, o paradigma de
KOHONEN nédo impde, em absoluto, nenhuma forma tapoh, podendo ser
hexagonal, retangular, triangular, etc. ConformeHQODEN [28], 0 esquema basico de
um modelo de KOHONEN faz com que neurdnios da cardadsaida disputem entre si
a representacdo da informacdo apresentada aosnimsue entrada. Havendo um
neurbnio vencedor, este é reajustado para respairdkr melhor ao estimulo recebido.
Dentro deste modelo n&o supervisionado, ndo somergacedor, mas também os seus

vizinhos (dentro de um senso fisico) sédo ajustados.

Figura 5.5 — Modelo de KOHONEN
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Este "comportamento” tem por objetivo fazer com gueede simule uma atividade
cerebral. Este paradigma é baseado na teoria dasgoélulas nervosas corticais estdo
arranjadas anatomicamente em relacéo aos estiqueogcebem dos sensores as quais
estdo ligadas. Com relacéo a este tema, vale lembeaalguns cientistas, rastreando a
atividade cerebral, notaram que, apesar de asasélrvosas estarem ligadas e
coligadas entre si, existem centros de atividade miensificados conforme a atividade
exercida no momento [Z2pudKANDEL, 1993].

5.2.2.2 - O Mecanismo da Rede Neural

Sinteticamente o mecanismo de KOHONEN Epud 28 funciona da
seguinte forma: os pesos sinapticos iniciam comteradores aleatoriamente baixos, e
um sinal de entrada x (com valores que representaa informacdo qualquer) é
provido para a rede sem que se especifique a dag#gada (caracteristica da rede nao
supervisionada). O sinal de entrada x é descritwoco

X = [X1,X2,X3,.,Xn]t

Conforme o sinal de entrada, um neurbnio de saidevera responder melhor para a
entrada respectiva, e, entdo, sera o vencedor.fdgtacom que este neurbnio seja
disparado sempre que essa entrada especificarbseapada a rede neural. O neurdnio
vencedory, e seus vizinhosVy), terdo seus pesos sinapticos ajustados parancespo
melhor do que antes a entradapresentada. A rede € considerada treinada deeois
todo o conjunto de treinamento ter sido apreserda@ale, e 0s critérios de treinamento
terem sido satisfeitos. Seguindo a fase de treintanéemos a fase de teste da rede
neural. Essa fase é semelhante a fase de treimamérue ndo serdao mais alterados os
pesos dos neurdnios. Para que o teste seja mamdapa rede podera receber, como
entrada, além dos fatos que foram apresentadomysogtie ndo fizeram parte do
conjunto de treinamento. Reconhecidas as entrartestk de forma adequada, a rede é

considerada treinada com sucesso.

5.2.3 - A Rede Neural
5.2.3.1 - O neurdnio

Cada neurdnio da rede representa uma saida daoredeja, se a rede
possuir um total de 30 neurbnios na camada de $aidera, conseqientemente, 30
saidas possiveis para qualquer quantidade de astrqde a rede estiver sendo

submetida. Outro aspecto fundamental é que o neuds saida estd amplamente
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conectado com as entradas, isso quer dizer quesntlav10 entradas, havera,
conseguentemente, 10 conexdes sinapticas entreneadanio de saida e os 10 pontos

da camada de entrada.

]
O saida [v]

pesos [w]
sindpticos

. . . . entradas
[ I I R

Figura 5.6 - Conex0des Sinapticas de Um Neurdni®adda Ligado a 4 Entradas

No neurdnio de saida, especificamente, havera apemasposta do calculo efetuado
entre as entradas e 0s pesos sinapticos. O cordr@oinia rede reside nos pesos de suas
conexdes [22pudLAWRENCE, 1992].

5.2.3.2 - Os vizinhos do neurdnio

Essa propriedade espacial, ou topolégica, da redeté&rminada pelo
modo como s&o definidos os seus vizinhos. Estené dslvida, um ponto importante na
definicdo da rede. Se, por exemplo, um neurénia, feeus vizinhos podem, entéo, ser
definidos como:
i+lei-1.

No inicio, o conjunto de vizinhos é extenso e m&ito bem definido. A
melhor auto-organizagdo, conforme observac¢des dpripr KOHONEN [28] ocorre
quando o conjunto de vizinhos comeca extenso endindom o tempo. Assim a

vizinhanca pode ser definida como tempo-variavel.

~ Vi(to)

— Vit
Vi(t2)

Figura 5.7 — Topologia de Vizinhanca em Difererftempos
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O conjunto de vizinhos inicia extenso e vagarosaengecresce em seu tamanho:
(t0 < t1 <t2).

O algoritmo de KOHONEN parte, assim, da auto-omgagéo, processo
semelhante ao que ocorre com o cérebro. No algmrias saidas estdo amplamente
conectadas com as entradas e, depois de muitastéaem sido apresentados, 0s pesos
irdo especificar grupos ou centros que respondefarde similar. Esses pesos estarao
organizados de modo que, topologicamente, ser&ivesn as entradas. Os neurdnios

de saiday( serédo ordenados de maneira natural.

5.2.3.3 - A Adaptacdo dos Neuronios (Ajuste dos PR3

A adaptacdo dos neurbnios é crucial para a formaginada do mapa,
pois, apesar de um neurbnio ser afetado indepesrdente do outro, € 0 conjunto
inteiro que representa a informacao [28]. O ajukis pesos sinapticos acontece da
seguinte forma, primeiro procura-se descobrir guaineurbnio vencedor para a entrada

apresentada, ou seja, qual é o neurbnio que passeanor distancia Euclidiana:

N
di(®) = ) (50 = wyy ()2
j=1

onde:t = instante t no tempoi/= indexag¢édo do neurbnigj /= indexacdo das entradas e dos
pesos

N = nimero de entradas (quantidade de x e, respawivte, quantidade de w por neurdnio)
Xj(t) = entrada j no tempo Wij(t) = peso j do neurbnio i no tempo t

dj(t)= distancia do neurénio no tempo t

Em cada passo do aprendizado, o neurénio que medbponder devera ser ajustado
para responder ainda mais aquela entrada, e, ¢anjante, todos os neurénios dentro
da vizinhancaVi serdo alterados. Os neurdnios que estiverem fmrsubdconjunto de
vizinhanca ndo serdo alterados. A adaptacdo dosbmies € muito simples.
Basicamente, é pegar a diferenca entre os doisegefoe w) e somar uma fracao desta

diferenca ao vetor de pesos origina:(

w; () + a(@®)[x() —w;i(t)] se i € V(L)

wi(t+1) = {Wi(t) se i & V,(t)
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KOHONEN [28] propbe que, na pratica computaciomaprocessamento pode parar
quando o termo chegar a zero, pois, automaticameétehavera mais alteragdes nos
pesos do neurdnio selecionado. O que tem sido teaitbém é estabelecer periodos de
decremento diferentes para em momentos diferemdsddirante o treinamento. Isso
quer dizer que pode seguir uma flutuacédo diferenteum tempo diferente dentro do

mesmo treinamento.

5.3.4 - IteracOes

Uma medida que tem sido adotada por KOHONEN é @ep@8sos para
cada neurdnio na camada de saida [28]. Isso signifiie, havendo 10 neurbnios na
camada de saida, dever& haver perto de 6000 isrpaba que 0 mapa esteja ordenado
adequadamente. Essas 6000 iteracOes significanarp@880 vezes o conjunto de
treinamento para a rede neural. Entretanto, ressaft que esses parametros nao sao
regras. Sao recomendacodes resultantes da obsemfagdeterminados pesquisadores.
Nada impede que se obtenha sucesso com menos ®ueragdes.

5.3.5 - O algoritmo da rede neural

Organizando a proposta de uma rede neural de KOHO$tB a forma
de um algoritmo computacional, 0 nimero total despa para o treinamento sdo 9:
01. Inicializar os pesos dos N neurbnios com val@akeatorios baixos (baixos em
relacdo aos valores de entrada).
02. Setar o raio de vizinhanca Vi de cada neur{inioialmente recomenda-se que Vi
seja igual ao tamanho da rede).
03. Apresentar uma entrada a rede.
04. Calcular a distancia Euclidiana entre a enteds pesos para cada neurénio de

saida.
N
di(®) = ) ((0) = wy (©)?
j=1

05. Selecionar o neurbnio vencedor, ou seja, oOméurque apresentar a menor

distancia (o menor dj (t)).
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06. Os pesos do neurbnio selecionado sdo atuatizaddamente com todos o0s

neurdnios que estédo dentro da vizinhanca defirda/ft).

wii(t+ 1) = wi; () + a(®)[x;(t) — w;; (0]
ondeiVi(t)eO0<iN

O termo (t) € um termo de avango que deve ficaeehte 1 (0 (t) 1). Recomenda-se
iniciar com um valor alto e decrementa-lo com codeesr do tempo.

07. Se necessario, modificar o raio de vizinhaneatados os neurdnios. Essa
modificacdo deverd implicar num decréscimo do dai¥/i(t).

08. Se existir, ainda, algum fato que faca parteaigunto de treinamento que nao foi
apresentado a rede voltar ao passo 03.

09. Se o numero de iteracdes realizadas até o mioragngiu o numero especificado
no inicio, encerrar essa fase do treinamento; castrario, realizar nova iteracdo do

conjunto de treinamento retornando ao passo 03.

5.4 Ajuste Fino da Rede Neural
A rede de KOHONEN pode ainda, apds ter sido treinpdssar por um

ajuste fino da camada de neur6nios. Este métodadoupara aumentar a eficiéncia da
rede neural em reconhecer os padrées para a duatiftada [28]. Existem diversos
tipos de ajustes. O ajuste deve ser feito depos ele ter sido treinada (ordenada) e
devidamente rotulada. Para tanto, € necessaricsgumepare um novo conjunto de
treinamento (chamado de conjunto de sintonia) qudeaha entradas ja conhecidas
pela rede. Todos os passos do ajuste devem prodaaeesma forma como foi feito o
treinamento inicial, porém, com algumas pequenasaticas. Procura-se fazer com que
0 numero de iteracdes do ajuste seja menor quenemnoude iteracdes da ordenacgdo da
rede neural (fase anterior). O escalar (t) dev&anicom um valor baixo visto que a
intencdo ndo é mais uma grande ordenacdo dos meurdmas apenas um pequeno
ajuste de certas células da rede. Como recomendixgooprio KOHONEN [28],
inicia-se o escalar (t) com 0.01 ou 0.02. A taxaediicdo de (t), durante as iteracdes do
ajuste, deve ser bastante pequena (do tipo taxaddedo = /100.000). A vizinhanga
deve ser ignorada, permanecendo o resto dos nesrdmalterados. O processo de
ajuste € o seguinte:

v' Apresenta-se um fato do conjunto de sintonia;
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v' Calcula-se a distancia Euclidiana para todos ognés;

v Seleciona-se o neurdnio com a menor distancia;

v' Compara-se o0 rétulo do neurbnio selecionado s comtulo da entrada x
apresentada:

Se a entrada x estiver classificada corretameételgs iguais)

ws(t + 1) = ws(t) + a(®)[x(t) — w(t)]
onde ws(t + 1) = novos pesos do neurbnio selectrad
ws(t) = pesos do neurbnio selecionado s

X(t) = entrada apresentada

Se a entrada x estiver classificada incorretamgatelos diferentes):

ws(t + 1) = ws(t) + a(®)[x(t) — w(t)]
ondew,(t + 1) = novos pesos do neurdnio selecionado s
ws(t) = pesos do neurbnio selecionado s
X(t) = entrada apresentada

Os outros neurdnios i ndo sao afetados:

wi(t+ 1) = wi(t)
onde wi(t + 1) = novos pesos do neurdnio i
wi(t) = pesos do neurbnio i

v Continuar o processo de ajuste com as apresentdgdesitras entradas

5.5 - As Redes Multi Layers Perceptron (MLPS)

Uma rede do tipo MLP € constituida por um conjutiéonos fonte, os
guais formam a camada de entrada da redeut( laye), uma ou mais camadas
escondidashidden layers e uma camada de saidautput layej. Com excecdo da
camada de entrada, todas as outras camadas sdituaders por neurdnios e, portanto,
apresentam capacidade computacional [31].

Duas caracteristicas de tal estrutura sédo imedetsnaparentes:

1. E uma rede progressiveeédforward, ou seja, as saidas dos neurdnios em qualquer

particular camada se conectam unicamente as estm@os neurbnios da camada
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seguinte, sem a presenca de lacos de realiment@gisequentemente, o sinal de

entrada propaga através da rede, camada a camada) sentido progressivo.

2. A rede pode ser completamente conectada, cagpuernada nd (computacional ou
nao) em uma camada € conectado a todos os ousaarmamada adjacente. De foram
alternativa, uma rede MLP pode ser parcialmenteecdada, caso em que algumas
sinapses poderdo estar faltando. Redes localmemectadas apresentam um tipo
importante de redes parcialmente conectadas. tdowal’ se refere a conectividade
de um neurbnio em uma camada da rede com relasamante um sub-conjunto de
tosas as possiveis entradas. Na pratica, a fallandedeterminada sinapse em um MLP
€ emulada fazendo-se sua transmitancia constagtelea zero. O nimero de nds fonte
da camada de entrada da rede € determinado peknsionalidade de espaco de
observacdo, que é responsavel peal geracdo dos sieaentrada. O numero de
neurbnios na camada de saida é determinado pelensionalidade requerida da
resposta desejada. Assim, o projeto de rede MLireregjconsideragéo de trés aspectos:

a) A determinac&do do numero de camadas escondidas;

b) A determinacdo do numero de neurbnio em cada unsa cdmadas

escondidas;
c) A especificacdo dos pesos sindpticos que intertameos neurbnios nas
diferentes camadas da rede.

A funcéo das camadas escondidas em um RNA ¢ dldie ima relacdo entrada-saida da
rede de uma forma ampla. Uma RNA coma uma ou naaigdas escondidas € apta e
extrair as estatisticas de ordem superior de algestonhecido processo aleatério
subjacente, responsavel pelo “comportamento” ddsslde entrada, processo sobre o
qual a rede esta tentando adquirir conhecimentdRNM adquire uma perspectiva
global do processo aleatorio apesar de sua coitxdi® local, em virtude do conjunto
adicional de pesos sindpticos e da dimensdo adiciale interacdes neurais

proporcionada pelas camadas escondias [31].

5.6 - Algoritmo K-MEANS Para Particdo de Dados

O k-meansconstitue um método particional que aplicado salome
agrupamento den objetos procura agrupa-los em um numé€p previamente
determinado, de grupos. Os elementos que compd@up®s apresentam variancia

minima entre si.
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O k-meanshusca particonam objetos dg dimensdes erk agrupamentos cada
qual contendony objetos. Cada obejeto do agrupamento pertence aunicD

agrupamento. Assim tem-se que:

K
an =n
k=1
Cada agrupamento possui um vetor de média ou wstaado por:
R L
Xy :_Zuik B¢
N =2
ondeu, representa a pertinéncia (=1) ou néo (=0) do eltmne ao agrupamento “k”.
O valor parau, € obtido calculando-se a distancia Euclidianaeeatobjetox e o0s

centros dos agrupamentgs da seguinte forma:
g =1 [ =% <[x - %[

paraksj; k,j=1,2,.., K

A partir da expressédo acima podemos verificar queattizu composta

por todos osu, possiveis € uma matriz binaria formada por zed® € uns (1's) de

tamanho igual a x K
Para indicar que cada grupo possua pelo menoshjgtoe cada objeto esteja

contido em um Unico grupo tem-se respectivamente:

K
anuik >0 e Zuik =1
i=1 k=1

Pela expressao acima temos que o nimero de olpetagrupamento é dado

por:
n
Ny :Zuik
i=1
O erro quadratico associado a cada agrupant&réexpresso por:
2 - o \T <
& :Zuik M =% )" (6 =%, )
i=1
O erro quadratico total € dado pela soma dos grradraticos associados a cada
agrupamento:

K K g
Ex :Zelf = E; :Zzuik [Gxi _)_(k)T(Xi _)_(k)

k=1 k=1 i=1
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A partir da apresentacdo das expressdes anteporEsnos descrever como 0
método dk-meandrabalha:
1. Escolhe-se o nimero de agrupamentos em que os datis particionados.

Arbitra-se valores iniciais aleatérios aos ceneeidk, . Outras variaveis, se
necessario, podem ser inicializadas tais como oeniirmaximo de iteracdes
para o0 métodol(,,) €/ou o valor da tolerancia para o erro quadrdtta (¢);

2. Para | = 1, 2, ...l , Classifica-se os objetog do agrupamento como
pertencentes a um uUnico agrupamegicatravés da expressado anteriormente
apresentada:

U =1 o % = %e[* <[x -%;[*s k=i k j=1,2, ..., K
3. Determina-se o valor para o0s erros quadratiep§) e e?(1) se forem

necessarios;

4. Baseado nas informagdes contidas na maittiz, (1)) os centréidesy,(I), sdo

recalculados;

5. Verificar o critério de parada, ou seja, Isel ,;, ou seu(l)=u(l -1) ou ainda se
‘Ef(l)—Ef(l —1X <¢&. Se os critérios forem satisfeitos 0 processamentmétodo

termina sendo prossegue retornando ao passo 2.

A seguir apresenta-se um exemplo real de execugaalgbritmo k-
meanspara agrupamento de dados realizado para um numeeEo particdes (gréafico

colorido) aplicadas sobre os dados de entrada¢graim escala de cinza).
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Figura 5.8a — Agrupamento Figura 5.8b — Separagéb particdes
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Resultados numéricos:

X, X, X3 X4 Xs |

1.9874|0.0206(-0.0668 | 0.69030.0167|2.3236|1.9208|1.4911|1.9618|3.0243|16

K - nimero de partigées)?n - centréide da classe n (n =1, 2, 3, 4, 5) e | - enande

iteracdes total

5.7 Sistemas Nebulosos

A dificuldade de se obter todas as informacdes eegigacionar a
realidade imprecisa do mundo levou alguns cietiataropor légicas alternativas que
seriam mais propicias a representacao daquele npardoular [21apud29]. A logica
Nebulosaenvolve a captura, representacdo e trabalho co®eadnguisticas, que se
relacionam a objetos que possuem fronteiras indeBnou imprecisas.

Um conjunto Nebulos@ definido como uma cole¢do de objetos com
valores de pertinéncia entre 0 (exclusdo completd) (pertinéncia completa). Os
valores de pertinéncia sao expressos em grausndeatibilidade entre os objetos e as
propriedades ou caracteristicas da colecdo [2VhI@r de pertinéncié(x) quantifica a
compatibilidade d& com o conceito da fun¢cdg como também expressa a incerteza da
informacé&o, ond&(x) representa a probabilidade xlecorrer dado a ocorréncia e
Basicamente, qualquer funcdo da forha X — [0,1] descreve uma funcédo de
pertinéncia associada com o conjunto Nebulasas fungdes de pertinéncia podem ser
determinadas pelo contexto da aplicacdo, sendoonaisenos adaptadas as mesmas. A
funcao de pertinéncia gaussiana é definida na seghguacao:

A(x) = e kG—m)*
onde k > 0.

Um exemplo do seu grafico pode ser visto na Fi§a

Pertinéncia

| 2 A 4 5 6 :-' JI_I- ;_'r 1IU 11 IIE I-rﬂ |I-'|-
LUiniveraa
Figura 5.9 - Funcao de Pertinéncia Gaussiana
Ja a funcéo de pertinéncia S é definida pela segHiquacao:
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( 0, sex<a
(x—a)?
oy  Sexe [a, m]
AX)= o )
1-— 8:32 , sex e [m,b]
k 1, sex>b

Um exemplo do seu grafico pode ser visto na Figut@.

1 & & ¥ 8 1 43 15 A @ =
Universo

Figura 5.10 - Funcéo de Pertinéncia S

Ainda podemos ter as fungdes de pertinéncia Tragelz@-igura 5.11) e
Polinomial (Figura 5.12).

Universo

Figura 5.11 - Funcéo de Pertinéncia Trapezoidal

Figura 5.12 - Fungéo de Pertinéncia Polinomial
5.8 O modelo ANFIS
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Um dos primeiros sistemas hibridos neuro-nebulpsma aproximacao
de funcdes foi 0 modelo ANFIAdaptative-Network-based Fuzzy Inference System
Ele representa um sistema Nebuldsotipo Sugeno de ordem zero em uma arquitetura
de RNA feedforwardespecial de cinco camadas [21]. O modelo ANFIS emginta

regras conforme a equacao abaixo:

Rr: Sex1 é Ajy WA . A %, € An™ Entdoy = ao® + a1®0x1 + ... + on®xy

A base de regras deve ser conhecida anteriorm@nteodelo ANFIS ajusta apenas as
funcdes de pertinéncia dos parametros antecedermesseqientes. O seu treinamento
pode ser feito enmbackpropagationou hibrido, que é uma mistura do método
backpropagatiortom o método de mininos quadraticos.

A estrutura da rede ANFIS, mostrada na Figura £@Bténm unidades
de entrada na camada UO ndo computadafid Jang (1993)]. As outras camadas
(denotadas como U1, ..., U6) tém as seguintesduatidades [2pudNAUCK et al.,
1997]:

Figura 5.13 — Estrutura de uma ANFIS

» Camada 1: Cada unidade em Ul armazena trés ganarpara definir
uma funcao de pertinéncia em forma de sino quesepta um termo linglistico. Cada
unidade € conectada a exatamente uma unidade dmdant calcula o grau de
pertinéncia do valor de entrada obtido.

« Camada 2: Cada regra € representada por umadenaa U2. Cada
unidade é conectada aquelas unidades na camaddorargee pertencem aos
antecedentes da regra.

» Camada 3: Nesta camada U3, para cada regra &e exna unidade

gue calcula seu grau relativo de preenchimento.
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« Camada 4: As unidades de U4 sdo conectadas s &sdanidades de
entrada (ndo mostrado na Figura 4) e a exatamerdaunidade em U3.
» Camada 6: A unidade de saida calcula a saidaafiravés da somatoria

de todas as saidas de U4.
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Capitulo 6

Os Modelos Usados em Cada Trabalho

6.1 Introducéo

Em seguida vamos apresentar algumas técnicas eitmsgsados para o
tratamento de imagens e sistema de classificag@matica segundo os pesquisadores
dos trés trabalhos referenciados nesta monogRdia. isso, vamos contar com algumas

definicdes apresentadas nos capitulos anteriores.

6.2 Segundo Tese de Doutorado de Michele Fulvia Aglg - USP (2007).
Na reportagem disponibilizada no sitio da USP [p&demos ver um
exemplo contendo duas ROIRggion Of Intere3t Uma sem e outra com

processamento, Figura 6.1a e 6.1b.

Figura 6.1a - ROI antes do Figura 6.1b - ROI depois do
processamento [18] processamento[18]

6.2.1 Processamento de Imagens

Santos [17] desenvolveu um sistema computacionptasessamento de
imagens, que consiste na deteccdo de massas msdd@ar Regido de Interesse.
Originalmente, os pacotes de programas desenvslwtkavam imagens de mamas
densas, Figura 6.2a. Por isso, as Regifes de daterdilizadas tendiam a apresentar
alta densidade, o que reduz o contraste, fazendoquee as estruturas presentes na

imagem sejam mascaradas pelos tecidos da mama.
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Figura 6.2a — Mama com Alta Densidade Figura 6.24mill com baixa Densidade

Sendo assim, foi necessaria a implementacdo de it#maica de pré-
processamento para equalizacdo de histograma, aldimumentar o contraste da
imagem. Em seguida, é aplicada a segmentacéo, asenna técnica da Transformada
“Watershetl que analisa os niveis de cinza do histogramandsyem, baseado no
principio de que as estruturas de interesse camdsm a uma mesma frequiéncia
destes niveis, sendo que gradiente e bordas condsm a altas freqUiéncias. Este
esquema computacional de detec¢éo de nddulos éstorgelos seguintes passos:

» Calculo do gradiente interno (objeto) e externodf) para toda a imagem;
e Calculo e armazenamento dos pixels mais brilhaffpesitos de minimo),
que serdo os marcadores da imagem.
* Inversao do gradiente e calculo de distancias ghit-Miss: elimina o objeto
para trabalhar com o fundo; Sequéncia de tininfyindo; SKIZ: tickening no 1°
plano), para montar o esqueleto através da arddiseézinhanca, para eliminar
pontos, gerando as zonas de influéncia. Utilizangalor absoluto do gradiente,
constréi-se uma espécie de "topografia”. Regidamogéneas compdem as
regides planas da "topografia";

* "Inundacao das regides baixas", a partir dos paeasinimo agindo como

pontos sementes para o crescimento de regides,aopdeada é o gradiente da

imagem,;

» As areas marcadas com diferentes "niveis de aguaiafn os segmentos

separados pelas linhas da transforma@dersheccomo podemos ver na Figura

6.3a.

* A imagem é entdo binarizada e o ndédulo destacadestante da imagem,

conforme vemos nas Figuras 6.3b, 6.4a e 6.4b.
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Figura 6.3a Figura 6.3b

Imagem Com as Linhas téatershed Juncdo com a imagem original [17]

= e

Figura 6.4a — Imagem Segmentada [17] Figura 6 @bnrtorno da Imagem 7.4a

Para corrigir os defeitos residuais, na etapa derauta de pds-processamento, utilizou-
se a técnica de rotulacdo, que atribui uma Unicapaca pixels pertencentes a uma
mesma regido conectada. Apds a rotulacdo, a imageuftante € alinhada a imagem
original em niveis de cinza, com o intuito de corapas duas imagens, destacar o
nodulo e chamar a atencdo do radiologista paraareede interesse. O diagrama do

esquema completo é apresentado na Figura 6.5.

Equalizacao Imagem Calculo do

Imagens @ | pictograma S originale  gu  gradiente

gy - equalizada ara toda a
digitalizadas da imagem e e imagem

monitor ﬁ

Imagem “Inundagéo” Invers&o do Calculo dos
binarizadae  gmp dasregides gy gradientee gy  pontosde
nédulo baixas com calculo das minimo
s iacar s crescimento zonas de (marcadores)
de regices influéncia

s
\S Rotulacdo ey
duzi
Ruido - P e’ ™ pecultante
£ N

Imagem
Resultante

Figura 6.5. Diagrama Esquematico do Sistema patecD&o de Nédulos [17].
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Em determinadas circunstancias, o resultado da esgggéio ndo é
adequado, produzindo uma imagem muito ruidosa. Rahair tais ruidos é utilizada
uma técnica de rotulacdo [Jpud 17]. Inicialmente foram processadas regifes de
interesse de 319 mamografias, sendo 166 normaiel €dm presenca de nodulos, de
acordo com o laudo do radiologista e do ultra-soma exame complementar. Foram
obtidos aproximadamente 93% de detec¢do de nodakgnagens onde foi aplicada a
técnica de pré-processamento e um Az de 0,91. Apemdamente 28% destas imagens
apresentaram ruidos ap0s a segmentacdo. Ja as rahasogrocessadas sem o0 pré-
processamento, somente com a transfornvddeershedapresentaram apenas 21% de
deteccdo de nodulos, com 79% de falso-negativ@a &sta muito alta de erro. Os
resultados das mamografias processadas utilizandmnabinacdo da técnica de
equalizacdo do histograma como pré-processameattransformaddVatershedoara
segmentacdo demonstraram que sdo melhores do qfmssee utilizado apenas a
segunda técnica na deteccao dos ndédulos. Denimeagens onde houve a deteccao dos
nédulos, aproximadamente 28% apresentaram ruida@apéocessamento. Aplicando a
rotulacéo e eliminacdo de pixels, o pés-processanreduziu em até 86% estes ruidos,

destacando mais os nédulos detectados.

6.2.2 Sistema Automatico de Classificacdo de AchaslMamogréficos

Ribeiro [16] apresenta uma metodologia para classifio de nédulos
mamarios por contorno (Figura 6.6). O contorno daduto apresenta dificil
interpretacdo pelos especialistas, devido a ddadeg de visualizacdo e o baixo
contraste das imagens mamograficas. Através das id@y)ens mamogréficas
digitalizadas foram recortadas Regido de Interdssende foram extraidos descritores
de textura, intensidade e geométricos com o objalie caracterizar os padrées de
contorno de nédulos. Apos a extragdo desses dessriforam utilizados dois métodos
de selecdo de atributos, um utilizando Rede NefQedf-Organizing Map(SOM) e
Gaussianas e outro utilizando Matriz de Covariar@gatributos extraidos serviram de
entrada para duas Redes NeuraMuti-Layer PerceptrofMLP) e SOM, através do
qual, foram realizados diversos treinamentos atido diferentes entradas, varias

topologias e diferentes saidas, devido as vériebitacdes de classes.
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Percentuais de contornos

Figura 66. Esquema do Processo de ClassificacGon®rnos de Nodulos [16].

Dentre todos os treinamentos realizados, o treintonescolhido para compor o
Classificador Final foi o conjunto formado pelaglésses, obtidas pela Rede Neural
MLP com topologia de 20 neurbnios de entrada, 4rGmeos na primeira camada
intermediaria, 20 neurbnios na segunda cama intkama e 6 neurbnios na camada de
saida, com taxa de aprendizagem igual a 0,9 eneeroor que 0,01. As 20 entradas
foram selecionadas através da Rede SOM e Gausstarserto obtido utilizando 136
ROIls e pesos fixos foi de 89%, Az igual a 0,98sdahegativo igual a 6% e falso

positivo igual a 7%.

6.3 Segundo Angélica Alcoforado Mascaro — Universidie de Pernambuco (2007)

A abordagem de imagens recebida nesse trabalhaté mieressante.
Uma variacao de um indice de fidelidade é usadmilis a segmentacéo e classificacao
de mamografias utilizando um descritor de textupasistograma da soma. O processo
€ constituido de duas etapas: na primeira delésfeéa identificacdo do filme e dos
limites da mama, sendo Util para isolar a arear asa&lisada na busca por doencas; a
segunda etapa consiste em segmentar e classifiegrém da mama em termos de seus

tecidos mamarios.

6.3.1 Processamento de Imagens

Nesse contexto, um dos objetivos €& fazer a analseimagens
mamograficas em termos de texturas. Essa andlis#aéatravés de comparacdo de
imagens, com uso de um indice de fidelidade. Umcénde fidelidade avalia a
similaridade entre duas imagens. Em [20], é prappst Z. Wanget alum novo indice
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de fidelidade que tem resultados significantes daavalia distor¢cdes do tipo impostas
por perda de padrdo de arquivo JPEG. No entantimratea como foi definido, o indice
ndo é apropriado para analise de texturas. Nesse gma variacdo proposta [8], que
utiliza um descritor de textura, (o Histograma @an8) foi utilizada, atendendo bem ao
propdsito da comparacdmtre texturas. Serd apresentaddo um novo indice, usado
para segmentar e classificar uma mamografia.[19]

Como j& foi explicado, o indice de Z. Wang néo tsfdorio para a
analise de alguns casos por ndo levar em consé@tersnhuma informacéo estrutural
das imagens a serem comparadas, nem sua distdbde&éores, tendo, por isso,
aplicacdo muito limitada. Para solucionar esse lpnod, adicionou-se ao indice uma
nova informacgéo: o histograma da soma. Este desch# textura possibilita a analise
das imagens em termos de suas texturas, tornaimtlice de Z. Wang mais apropriado
para medir o nivel de fidelidade entre imagens emrshs aplicacdes. O objetivo dessa
modificacdo € justamente de ampliar o uso do ingiaea imagens de texturas,
funcionando como uma boa medida de comparacao emagens dessa natureza. Os
experimentos realizados envolveram a aplicacdondocd proposto a imagens de
mamografias digitais e foi utilizado em duas etapasneiro para fazer a segmentacéo
da regido de interesse, fazendo a identificacdbadda da mama. Em uma segunda
etapa, o0 mesmo indice foi utilizado na segmentag@ona da mama, classificando-a
nos diferentes tecidos mamarios. Durante essa dwjmentificacdo dos tecidos varios
testes foram realizados para ajustar os parameétr@goritmo. Foram testados ainda
outros descritores de textura, além do histogramasa@ma e outras modificacbes
propostas para o uso do indice com o LB&4&l Binary Patt). Por fim, a terceira etapa
dos experimentos envolveu a comparacdo da segrdentdgtida através do indice
modificado com a segmentacdo feita por redes reudda aprendizado néo
supervisionado. Para todos os testes, a baseaddlioi a MIAS MiniMammographic
Database, composta por 322 imagens de mamograéjs.|

Para verificar a eficacia dessa variacao propostadice foi testado em
varias imagens com amostras de texturas de pajeheadeira selecionadas, das quais
algumas estdo expostas na Figura 6.7. Elas foraraidxs de diferentes secbes de

Imagens maiores. Seis classes de amostras de enfatain usadas nessa etapa.
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Figura 6.7. Exemplos de diferentes conjuntos diutag usados na avaliagdo desse novo indice
de fidelidade.

A Tabela 6.1 apresenta os resultados do indicenali¢chamado de “Z.
Wang”) em comparacdo ao indice proposto (chamadiNdeo”) quando aplicado a
cada linha das amostras de texturas expostas daaFgg7, utilizando valor 2 nos
deslocamentodx e dy usados para o calculo do histograma da soma. @atamento
do indice também foi observado numa comparacéa égitre as classes. Por exemplo,
na comparacdo da amostra 1 da classe 2 com a amod# classe 3, o novo indice €

igual a 0,0434, o que confirma a diferenca. [19]

Tabela 6.1. indices de fidelidade aplicados ergranaostras de textura da Figura 6.7

Amostra 1 para Amostra 1 para Amostra 2 para

Amostra 2 Amostra 3 Amostra 3

Z.Wang Novo Z.Wang Novo Z.Wang Novo
Classe 1 -0,066 0,976 -0,089 0,924 -0,066 0,941
Classe 2 0,024 0,671 -0,061 0,776 -0,104 0,748
Classe 3 0,004 0,976 -0,042 0,947 -0,014 0,968

Para o caso da sintese de texturas de papel nasstnadFigura 6.7, o novo indice Q
resultante foi 0,8122, ao invés do -0,0016 atingidoZ.Wang. A mesma avaliacdo da
perda de informacdo em JPEG na imagentalbneramarda Figura 6.8, foi repetida

com 0 novo indice.
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Figura 6.8 -Cameramarj19]

Os resultados desses testes estdo expostos na bgheDa mesma forma, as imagens
com diferentes padrdes de perda foram comparad@sgem original e a queda no

valor do indice ainda representou a perda de irdoam nas imagens.

Tabela 6.2. Resultados do novo indice de fideligeata as imagens da Figura 6.8 [19]

Imagem indice Q
Cameraman 16% 0,9886
Cameraman 30% 0,9777
Cameraman 80% 0,2820
Cameraman 90% sobre 80% 0,1066

Na maioria dos sistemas de processamento de imdgenamografias, a
primeira fase envolve uma separagao entre filmen(ptle fundo) e regido de interesse
— a mama. A identificacdo da borda da mama torsa pcesso de extracdo do filme
mais confiavel. Para essa finalidade, a imagem dmresubdividida em regides
(janelas) para aplicacdo do indice. A seguir, agemaé varrida buscando semelhancas
entre as janelas: as janelas sao comparadas erdr@ glassificagdo em grupos de
texturas é feita com o auxilio de um valor de cpraslefinido. Se o indice resultante da
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comparacao entre duas janelas estiver acima daksede corte, elas sao classificadas
como sendo pertencentes a uma mesma textura. Gagaro, sdo classificadas como

texturas diferentes. Ao fim, a identificacdo dastums € representada através da
coloracdo das regibes com cores quaisquer. Cage giel textura é representado por

uma cor diferente [19].

A Figura 6.9 ilustra esses passos. Em (a) a imagegmal e em (b) a imagem apoés a
segmentacdo. E possivel notar em (b) a presencardos que delimitam a borda da

mama.

Figura 6.9a - Imagem “mdb014” da base Minkigura 6.9b - Imagem Segmentada Através
MIAS do Uso do indice de Fidelidade [19]

O uso desse algoritmo como segmentacéo em texdardso de uma mesma imagem,
sofre ajuste de alguns parametros, séo eles:

e deslocamentos dx e dy do histograma da soma;

» tamanho da janela de comparacéo;

» limiar de corte para considerar duas regides ca@ndaspertencentes ao mesmo

grupo de texturas ou nao.
Aumentando o limiar de corte, se torna mais difigle duas texturas sejam
consideradas pertencentes a um mesmo grupo. Caemteniente aumenta o numero de
texturas na imagem.
Os melhores valores encontrados para uso ness¢htwdbram de limiar

de corte igual a 0,3, deslocamento dx e dy igudi® ganelas de tamanho 16x16 pixels.
Esses valores foram encontrados apés diversoss testa diferentes tamanhos de

janelas, deslocamentos e limiares. A partir deeganentacdo apresentada, o limite da
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mama ¢é definido e pode ser automaticamente isoldoloresto da mama e
consequentemente a mama do fundo da imagem. [19]

Para fazer a eliminacdo também da regido da bdedfgra para dentro
da regido da mama, o sistema elimina as cores @ueaapresentam na outra parte da
imagem fora desta regido. O usuario pode defimémero maximo das cores a serem

procuradas.

6.10a — Imagem Segmentada 6.10b — RetiraBaa da Mama

No exemplo da Figura 6.10, sete cores sdo elimgadas outras sdo
consideradas parte interna da mama. Em (a) a imaggmentada e em (b) a imagem
com a borda da mama retirada. Em (a) imagem ofiginram (b) a mesma imagem
segmentada. Regiao do filme identificada com maisrda cor devido a radiacdo extra-
focal alta.

Para reverter esse problema, foi aplicada uma &hracdo” global
(thresholding de forma a separar toda a regido da mama (inelwsborda) do filme.
Como dito anteriormente, a limiarizacdo ndo € untodw apropriado para esse
problema. No entanto, a limiarizacdo nessa faseusapenas como pré-processamento
para a extracdo da borda da mama. A Figura 6.11ramegemplos do resultado da
limiarizacdo. Dessa forma, € possivel eliminaregides do filme e s6 depois eliminar a

borda da mama.

a) b) c)

Figura 6.11 — Exemplos de Resultados de Limiarzét]

d)
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Assim, podemos ver através dos Exemplos de linasigéia global aplicada as imagens
da base Mini-MIAS que possuem 266 cores. A imageathQB0 em (a) foi limiarizada
em (b) com limiar igual a 10. A imagem mdb029 emf¢c limiarizada em (d) com
limiar igual a 6, mostrando os cuidados que devermi@anados na limiarizacéo ja que,
nessa imagem, muita informacado foi perdida. A diflade na limiarizacdo esta em
definir o ponto de corte ideal. Um limiar muito Xa@ipode retornar muito da regido do
filme, como na Figura 6.11d. J4 um limiar mais a@ibole invadir a regido da borda da
mama. Aliado a isso, o tom de preto do filme dampwafias varia bastante, de modo
que um limiar global fixo para todas as imagenstn@axe bons resultados. Entéo, para
encontrar o limiar ideal para as imagens, foi faitaa avaliacdo prévia da cor
predominante no filme e o melhor limiar a ser usémoencontrado como sendo 4
valores acima desse valor predominante. Assim, moiafli ideal era definido
dinamicamente para cada imagem em particular [19].

Por fim, com o limiar devidamente ajustado, o filpmele ser extraido da
imagem e entdo a borda da imagem pode ser logasdegiogada. Estes passos sao

ilustrados na Figura 6.12.

Figura 6.12 [19]

(@) Imagem mdb030 original; (b) imagem segmentamta @lme identificado como
mais de uma regido; (c) limiar global igual a 1pasa o filme da regido da mama; (d)
imagem com filme homogéneo todo identificado comaal cor e (e€) imagem com
borda da mama extraida [19]. As partes em corasmagem sdo consideradas como
regido de interesse da imagem. Nesse trabalho, reg&#o €é analisada a fim de

identificar os tecidos mamarios presentes. Essassunto da préxima secao.
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6.3.2 Segmentacédo dos Tecidos Mamarios
Para realizar a segmentacdo da mama em seus tewadadrios, esta foi

novamente subdividida em janelas a serem class#fscde acordo com uma colecéo de
amostras de imagens de tecidos. Cada uma das gaf@leclassificada em um
determinado tipo de tecido usando o novo indicédididade descrito anteriormente.
Para uma dada janela, a sua classificacdo eraaditistando a imagem da colecéo de
tecidos com maior grau de semelhanca com a regiganéla. Assim, toda a mama era
segmentada de acordo com os tecidos presentespBpléa natureza da mamografia,
nao é possivel extrair uma janela da imagem quecba apenas um tecido mamario,
pois a imagem sempre apresenta sobreposicdo degebdio entanto, é facil observar
regides com predominancia um tipo de tecido. Aipdesse tipo de observagao sobre a
base Mini-MIAS, o banco de amostras foi criado.ega®cesso esta ilustrado na Figura
6.13, onde janelas das imagens estdo em destatjoando a presenca de um tipo de
tecido predominantemente. Em (a) esta indicado aimastra de tecido adiposo sendo
colhida. Da mesma forma, em (b) uma amostra deldeglandular e em (c) uma
amostra de tecido glandular denso. Um detalhe sidemar é que as amostras em
destaque representam, na realidade, uma mistutac® glandular e fibroso. Mas,
como o tecido fibroso existe em menor quantidagdeegioes sdo consideradas apenas
como tecido glandular. Para constru¢cdo de um bd@@mostras que representasse bem
todas as variacdes dos tecidos, 96 imagens forpanaskas das quais as amostras foram
extraidas. Dessas 96 imagens, 183 amostras comlA@0pixels ao todo foram
colhidas, separadas da seguinte forma:

* 49 amostras de tecido adiposo (26,78% do totairdes@as);

e 66 amostras de tecido glandular (36,06%);

* 68 amostras de tecido glandular denso (37,16%).
Ainda, uma amostra do filme foi adicionada ao bapara classificacdo dessa regiao.
Para a integracdo com a etapa anterior de segraentacborda da mama, a regido ja

identificada como filme era automaticamente mapeata preto.[19]

58



a) b) c)
Figura 6.13 [19]. Selecdo de amostras dos tecideswamografias. (a)mdb060 — amostra de
tecido adiposo; (b) mdb60 — amostra de tecido glande (¢) mdb172 — amostra de tecido

glandular denso.

Como é possivel ver na Figura 6.13, em termos gevaiecido adiposo aparece escuro
na imagem, e aparece como uma regido homogéneaedi@o glandular aparece como

uma regiao heterogénea, onde na maioria das vepessével vé-lo com aspecto de

fibras, mais clara que o tecido adiposo. Ja o ¢egidndular denso, aparece como uma
regido toda clara, sendo caracteristico de pacigovens.

Como dito anteriormente, o indice de fidelidaden® um valor entre -1

e 1, avaliando a similaridade entre duas imagerss.jaflelas na mamografia sao

classificadas como sendo pertencentes a mesma dasamostra que obtiver maior

valor de indice dentre todas as comparacOes. Demsaira, cada janela na mamografia
€ classificada entre tecido adiposo, glandular lamdylar denso. Alguns resultados

estdo apresentados na Figura 6.14. A legenda @s amtdtica qual cor corresponde a

cada tipo de tecido. Eles apresentam variacdomartiao da janela de comparacédo e em

todos foram utilizados deslocamentbse dy do histograma da soma igual a 1. [19]
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a) mdb008 janelas 16x16 pixels

janelad@o

¢) mdb018 janelas 16x16 pixels d) mdb006 janelad Q @ixles

Tecido glandular
denso

I Tecido adiposo I Tecido glandular

Figura 6.14. Exemplos da segmentacdo da mamogeafiatecidos adiposo, glandular, e
glandular denso. [19]

E possivel ver nas imagens segmentadas que ad@mama foi sempre corretamente
classificada como tecido adiposo. Da mesma formaggides de tecido glandular e
glandular denso também foram identificadas, aptadas nas mamografias com
regides mais claras. Um ponto a observar € quepremido faca parte do tecido

mamario, o musculo da paciente é visivel na manfiagfparte superior esquerda) e
também acaba sendo classificada pelo algoritmo. sBorelhanca de textura, ela é
sempre classificada como tecido glandular densde@l nessa situacdo seria um outro
processamento para identificar essa regido de faidda entanto, essa atividade foge
do escopo desse trabalho e estéd sugerida comdhtrdioéuro. O impacto da variacéo

do tamanho da janela e dos deslocamentos dx e dystlmgrama da soma sobre o

resultado da segmentacdo foi avaliado através de série de testes. Para todas as
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variacdes, os resultados apresentaram-se muiteeestbb a essas variacdes. O uso de
janelas menores (10x10 pixels) torna o aspectoedmentacdo melhor, por reduzir a
impressdodas janelas quadradas na imagem. Por outro ladmaié custoso por
aumentar o processamento, deixando o algoritmo levatis.[19]

6.3.3 Testes com Amostras de Doencas

O comportamento do algoritmo descrito anteriormefaie avaliado
também para fins de identificacdo de doencas nawografias. Para isso, foram
selecionadas amostras de lesdes e adicionadaseo d& amostras ja construido. No
entanto os resultados nao foram satisfatorios eptasdo um grande numero de falsos
positivos. A base mini-MIAS contém em sua documgideas coordenadas do local da
lesdo na imagem e seu respectivo raio. A basesapamnomalias em 6 classes: [19]

1. CALC: calcificacdes

2. ARCH: “Distorgao arquitetural’afchitectural distortion).
3. ASYM: assimétrico

4. MISC: outros ou sem definicéo

6. CIRC: circunscrito

6. SPIC: “espiculado”

!

(a) CALC

"l

(d) MISC (e) CIRC (f) SPIC
Figura 6.15 Exemplo de Cada Uma Dessas Classes.

(b) ARCH

Os tumores malignos normalmente possuem contormoegulares ou
espiculados [19], por isso é importante diferendatontorno da lesao. As amostras
usadas para compor o banco foram retiradas efwdadsis de acordo com essa divisdo

da base mini-MIAS utilizando as informac¢bes dagd@ewnadas e raio da lesdo. A classe
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CALC, referente as calcificacfes, inddastersde calcificacbes presente nas imagens.
Com excecédo da borda da mama que foi identificad@tamente, todos os resultados
desses testes foram insatisfatérios, com alto mumerfalsos positivos mesmo diante

da variacdo dos deslocamentos do histograma da.sAl@m desses testes, uma

segunda analise foi feita sobre as classes dadraspara avaliar a distincao entre elas
através do indice de fidelidade. Para isso, todasraostras de anomalias foram

comparadas entre si de duas formas: internameraéaaclasse e entre elas.

A Tabela 6.3 apresenta a média e desvio padraéndaes de fidelidade (aplicado ao
histograma da soma) encontrados nas comparacdesasnmostras dentro de uma

mesma classe.

Tabela 6.3. Comparagdes entre amostras de uma noéssa

Classe Média Desvio Padrao
ARCH 0,236990 0,31691
ASYM 0,100760 0,20093
CALC 0,096286 0,20111
CIRC 0,176690 0,24146
MISC 0,240740 0,26142
SPIC 0,107820 0,18207

CALC = calcificagbes; ARCH = Distor¢ao arquitetiyr ASYM = assimétrico;
MISC = outros ou sem defini¢do; CIRC =circunsgritSPIC: “espiculado”.[19]

Como esperado, o valor médio dos indices foi razlozente baixo para
todos os casos, pois as imagens divergem visuameesmo dentro de uma classe. No
entanto, em todos os casos, a média se apresemiou que 0. E possivel observar
ainda que a classe MISC apresentou maior semelleatigaas amostras trazendo maior
média. Ainda, a classe CALC apresentou menor médipresentando menor
semelhanca entre as amostras. A Tabela 6.4 apesentsultados das comparacdes
entre amostras de classes diferentes. Para cadactisses comparadas, € exibida a
média e o desvio padrédo dos indices de fidelidadergrados. Por esses resultados, é
possivel ver que os pares “CIRC e MISC” e “ARCH ¢SMI' apresentaram maior
semelhanca quando o indice Q é utilizado. Uma alisgrvacédo a ser feita € sobre a
classe CALC, que contém amostras de calcificagésts apresentou um valor médio
baixo de indice em comparacdo com todas as ou@ases (média < 0,1) sendo os

menores valores médios.[19]
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Tabela 6.4. Comparacéo de amostras entre classes

Classe 1 Classe 2 Média Desvio padréao
ARCH ASYM 0,130700 0,19744
ARCH CALC 0,070970 0,16702
ARCH CIRC 0,186010 0,22943
ARCH MISC 0,189830 0,22678
ARCH SPIC 0,161340 0,22862
ASYM CALC 0,060429 0,16409
ASYM CIRC 0,137900 0,21126
ASYM MISC 0,180720 0,23334
ASYM SPIC 0,131860 0,21496
CALC CIRC 0,079491 0,17419
CALC MISC 0,072866 0,18624
CALC SPIC 0,069869 0,16873
CIRC MISC 0,191960 0,24199
CIRC SPIC 0,148720 0,21911
MISC SPIC 0,162660 0,23236

CALC = calcificagbes; ARCH =Distor¢éo arquiteturBYM = assimétrico; MISC = outros ou
sem defini¢éo;
CIRC =circunscrito; SPIC: “espiculado”.

6.3.4 Testes com uso do LBP

Assim como no histograma da soma, o indice de Zg/fairaplicado ao
LBP (Local Binary Patterh para analisar o desempenho do indice sobre egs® 0
descritor de textura. Os resultados dessa aplica@ddoram significativos ao ponto das
regides na mamografia ndo serem sequer distinguidgans desses resultados estao
expostos na Figura 6.16. Como é possivel obsemiaragem foi quase completamente

confundida com regido de filme. [19]

a) b)
Figura 6.16. (a) Imagem mdb002 e (b) Resultadoedgn®ntacéo Utilizando o LBP.

Como descrito anteriormente, o calculo do histogranBP ¢é feito
comparando cada pixel existente na imagem com waddos oito pixels vizinhos para
construcdo de uma matriz binaria e posterior middpao pela matriz de pesos. Como

dito na Secdo 4.5.1.1, o problema do LBP é quea&lbui um peso muito alto a
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algumas das posi¢cdes da matriz de pesos e tamh®tavadem consideracdo nenhuma
informacé&o sobre as cores em si dos pixels, apgmaslacionamento entre eles. Para
atender essas deficiéncias, uma modificacdo fopqeta ao LBP. Para resolver o
problema dos altos pesos atribuidos a algumas Gessica modificagcdo proposta

consiste em adicionar novasatrizes de pesos de modo a equilibrar o peso die ca
posicdo. A Figura 6.17 apresenta tais matrizes. (BJlma matriz de pesos original

apresentada anteriormente. Em (b), (c) e (d), aszes rotacionadas. [9]

T N T T

1124 281 12864 | 32 4116|128
8| |16 64 | 2 16 8 2 | 64
32 |64 128 128 16| 4 a2 1|8 ]32

(a) (b) (c) (d)

Figura 6.17 — Novas Matrizes de pesos da LPB. BEmé&triz original e em (b), (c) e (d) as
matrizes rotacionadas

O célculo do histograma LBP com as novas matrizepeabos € feito simplesmente
calculando a média aritmética dos resultados iddais com as 4 matrizes. Para o
exemplo da Figura 6.18 o resultado seria: 169 ++#289 + 39 = 686/4 = 146. Dessa
forma, o valor 146 do histograma LBP deve ser memgado de 1. Assim, os 8

vizinhos recebem mesmo peso.

1|lolo 1|21 4

1 B s [ 1s] 1+8+32+128=169
(2 (L3080 32|64 |128

1ol o 32| 8|1

i 5 64 2 32+64 4+ 128 +4 =228
i 2 1281 16 4

I o] u] 128 | G4 32

1 | 0 16 8 128 +16+4 +1 =149
1 8] 1 -4 2 1

1 0 ] - 16 |128

I ] 2 G4 4+2+1+32=39
[1] o] t | 3|32

Figura 6.18 - Célculo do LBP com as Novas Matr[2és
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Para resolver o problema da falta de informacédaesas cores da
imagem, uma segunda modificacdo consiste em adician valor do LBP algum
elemento que represente a(s) cor(es) da regido seradisada. Duas abordagens foram
testadas:

» adicéo da cor do pixel central da janela da imagem;

» adicdo da média aritmética dos 9 pixels da janelanédgem.
Esse valor, adicionado ao valor encontrado apa@silcétio valor do LBP das 4 matrizes
rotacionadas, passa a compor um histograma que dard a 612. A Figura 6.19 traz
exemplos dessa modificagdo sendo aplicada a mafi@ogesia a classificacdo junto ao
indice de fidelidade utilizando janelas de 20x2@&ls. Como observado na Figura 6.19,
o resultado encontrado com a adicdo do valor ddaandmbs pixels da janela foi mais
significativo, aproximando-se mais do resultadchtddograma da soma e identificando

os diferentes tecidos mamarios. No entanto, a gedi& tecido adiposo ainda foi

confundida com o filme.

(a) (b)
Figura 6.19 - Experimentos utilizando o indice dielfdade aplicado ao LBP com 4 matrizes
rotacionadas e janelas de 20x20 pixels. Em (a) emagriginal mdb002. Em (b) LBP somado

ao pixel central e em (c) somado a média dos 9spikejanela. [9]

6.3.5 Testes com uso da GLCM (Matriz de co-ocorréiede niveis de cinza)

O desempenho do indice na segmentacdo dos tecatoanos foi ainda
avaliado na aplicacdo com um terceiro descritortedgura: a GLCM. Como dito
anteriormente, esse descritor apresenta uma boemafédo sobre a distribuicdo de
cores na textura original e por isso tem sido Inéstatilizado na maioria dos trabalhos
gue envolvem analise de texturas. [9]

A Figura 6.20 apresenta um dos resultados desgagiud. Os resultados desses
testes mostraram-se semelhantes aos resultadaolmdm uso do histograma da

soma.
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(a) (b)
Figura 6.20. Resultado da aplicacdo do indiced#difiade a matriz GLCM na imagem mdb002

com janelas de 20x20 pixels. [9]

E importante ressaltar o alto custo computaciosab@ado ao uso da
GLCM, j& que qualquer processamento utilizando scider tem de operar sobre uma
matriz com 266x266 elementos, ao invés de um Ume&or com no maximo 612
posicdes, como nos casos anteriores. Isso interfeastante na velocidade de
processamento das mamografias através do indicdiddidade. Foi necessario
aproximadamente 1000 vezes mais tempo para procassa imagem através da
GLCM do que usando o histograma da soma. Issouttdic a realizacdo dos testes,

tornando a GLCM uma opc¢ao muito cara computacioealenpara uso com o indice.

6.3.6 Testes com Redes Neurais de Aprendizado Nagpg&rvisionado

Como forma de avaliar outros métodos de segmentpanamografias,
duas redes neurais de aprendizado ndo-supervisidoem utilizadas: o Mapa Auto-
Organizavel de Kohonen [22] e o K-Médias [22]. Aréenenta utilizada para os testes
das redes foi a Anlmed [17], software para analisémagens médicas e bioldgicas
[19].

As redes SOM de KohonerKg¢honen's Self-Organizing Mapsao
baseadas no aprendizado competitivo, onde os nearémmpetem entre si para serem
ativados. A unidade vencedora conseqientemente wdirgito de atualizar seus pesos.
Quando um padréo de entrada é apresentado, a n@tle@ga unidade mais parecida
com esse padrdo. Durante o treinamento, a rede ndange semelhanca do nodo
escolhido e de seus vizinhos a esse padrdao delanbasta forma, a rede constréi um
mapa topoldgico onde nodos que estéo topologicanm@ukimos respondem de forma
semelhante a padrbes de entrada semelhantes [19].

A Figura 6.21 apresenta alguns resultados obtidoavés da segmentacdo da

mamografia utilizando as redes de Kohonen. Cadandica uma regido diferente. O
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algoritmo sofre ajuste da quantidade de classegatizs, do numero de iteracbes e da
taxa de aprendizado. A Figura ilustra a variacaquiatidade de classes de 6 a 26, com
namero de iteracdes e taxa de aprendizado fixaso8Ce 0,1, respectivamente. Da
esquerda para a direita o nivel de detalhamenttedaos aumenta devido ao aumento
do numero de classes. Os contornos minimamenteidiesi das regides ocorrem, pois
essa é uma abordagem pixel-a-pixel [19].

Os resultados encontrados permitiram ver as re@& &mo uma boa
ferramenta para segmentacdo de mamografias. Corariacd da quantidade de
classes, € possivel ajustar o nivel de detalhanwmtiecido desejado. Por exemplo,
para um numero pequeno de classes, tal qual mostrad-igura 7.22b, é possivel
identificar as regides do musculo, da borda da maioatecido adiposo e tecido
glandular. Com quantidades altas de classes, crestdeel de detalhamento, sendo
possivel identificar estruturas como veias sangsine dutos além de melhorar a

definicdo dos contornos das regides (Figura 6.p119])

1

(a) (b) 6 classes (c) 10 classes (d) 26 classes

Figura 6.21. Resultados da segmentacdo de managdfiizando os mapas auto organizaveis
de Kohonen: em (a) imagem mdb001 original. Em (&@@mentacédo com 6 classes, em (c) com

10 classes e em (d) com 26 classes.

O numero de iteracbes e a taxa de aprendizado fdreedos em 60 e 0,1,
respectivamente [19]. Isso é importante do ponteista de identificacdo de doencgas.
Por exemplo, para fins de andlise de calcificagéate grande importancia a distincao
entre calcificacbes arteriais e ductais, pois o gi&risco associado a cada uma delas é
diferente. Ja no caso de nodulos, a descriminag&eul formato é uma tarefa de rotina
para os radiologistas, ja que tumores com formafncelado tém maior chance de
serem malignos [19]. Esse fato esta ilustrado mmrki 6.22 onde a rede SOM de

Kohonen foi utilizada para segmentar regidbes deotammnas mamografias. Em (a) o
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recorte de um tumor benigno presente na imagem b6dd@ classe CIRC e em (b) a
sua segmentacao usando 6 classes. Observa-sesqgmentacao enfatiza seu formato
circunscrito. Em (c) o recorte de um tumor maliglaoclasse SPIC original da imagem
mdb181 e em (d) sua segmentacdo com 6 classesémamdsse caso, a segmentacao
enfatiza o contorno, dessa vez espiculado (espinhachracteristico dos casos

malignos.

Figura 6.22. Segmentacao de tumores através dé&(@ile
(a) Tumor benigno da classe CIRC; (b) 6 classg@gmor maligno da classe SPIC e (d) 6
classes.

O segundo algoritmo de aprendizado n&o-supervidonasado nos
testes foi o algoritmo de agrupamento de K-Médisse algoritmo reparte o conjunto
fornecido de pontos de dados em subgrupos, caddosmuais sendo tdo homogéneo
guanto possivel, ou seja, com caracteristicasaiesilentre si. Podemos ilustrar isso na
Figura 6.23, onde um conjunto de entrada de 8 dadas 2 atributos é rotulado

considerando-se um numero de med#ias? [19].

_n'- “'N
" ?
* ‘I
' £ ]
\ ;f;} 4

Figura 6.23. Conjunto de dados de entrada rotwdatduas classes definindo-se k = 2 [19].

O K-Médias apresentou-se como uma boa opcao psggraentacdo das mamografias.
N&o foram encontradas diferencas entre os ressl@xbidos pelo K-Médias e aqueles
obtidos com as redes SOM. A Figura 6.24 apreséguas desses resultados. Essa rede
apresentou-se como uma OpG¢ao menos custosa coropatatente com resultado
equivalente ao da rede SOM que possui um algorntrais complexo. E interessante
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observar na Figura 6.25c a presenca de um tumayrizenndicado pela seta. Na versao

segmentada dessa imagem (Figura 6.25d) é posbseaivar o destaque dessa regiao.

@) (b) (© (d)
Figura 6.24. Exemplos de aplicacdo do algoritmo &dMs as imagens de mamografias

utilizando 16 classes, 60 iteragdes e taxa de dizao igual a 0,1. (a) Imagem mdb003 e (b)
16 classes encontradas para essa imagem; (c) imageéo06 e (d) as 16 classes encontradas
para essa imagem.

Um ponto a destacar € que, por terem abordagered-gpixel, a
precisdo obtida por esses algoritmos no contorr® mdargens entre as regibes é
bastante satisfatorio. Isso é uma vantagem em aelago método utilizado
anteriormente para utilizacao do indice de fideleda

Como forma de melhorar a fase de identificacaotelcigos previamente
apresentada, uma alternativa seria utilizar a Ket#&dias ou a rede SOM para usufruir
da boa segmentacdo das regides para, a seguilgredetiassificacdo dessas regides em
seus diferentes tecidos mamarios atraves do iddicielelidade.

6.4 Tese de Cavalcanti Fernandes — Universidade ©Ghca de Brasilia (2007)
O sistema proposto consiste de trés estagios:rpogsamento, extracao
de caracteristicas e classificagdo, mostradosquad6.25.

Pré-Processamento

v

Extraciio de Caracteristicas

v

Classificacdo

Figura 6.25 — Sistema CAD [21]
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Na fase de pré-processamento, as imagens utiliZadas provenientes da base de
dados Mini-MIAS, as quais sdo selecionadas peldér@mi de apenas conter
microcalcificagdes, resultando em um total de Zbsa

Utilizando um procedimento pseudo-aleatorio, asgena sao divididas
em dois grupos, um de treinamento e outro de \@@mau testes. Em seguida, de cada
imagem de mamograma é extraida a ROI, localizagficada pela base de dados Mini-
MIAS e extraida utilizando-se a funcéiocrop da linguagem Matlab (2003), conforme

podemos observar adiante nas Figuras 6.26a e R2pb

'Il

g ok

Figura 6.26a - Mamograma Original. ~ Figura 6.26b - ROl Correspondente

Com cada ROI é realizada uma reducédo de ruidaaridio-se um filtro de mediana
medfilt2 da linguagem Matlab (2003) que reduz o ruido eegmasos flancos da

imagem, conforme Figuras 6.27a e 6.27b .

. .
o B ol

Figura 6.27a - ROI Original Figura 6.27b - ROl SRaido

Em seguida, cada ROI sem ruido recebe uma equidizé€ histograma adaptativo,
adapthistecda linguagem Matlab (2003) que amplia o contraatémthgem, mostrado
nas Figuras 6.28a e 6.28b.
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& d

Figura 6.28a — ROl sem ruido Figura 6.28b - ROI &xalizacao
Adaptativa de Histograma

Na fase de extracdo de caracteristicas sdo exdraddodescritores
texturais de todas as 27 Regibes de Interesseradastparcialmente na Tabela 6.5.

Tabela 6.5 - Extracdo dos Descritores

Imagem
Entropia
Contraste
Energia

Homogeneidade

I 211 | 6.373 124.863 | 0.001 | 0.181

I 212 | 1.021 | 8.689 0.025 | 0.360
I218 | 6115 | 48.001 0.003 | 0.252
I219 | 6707 | 584209 | 0.001 | 0.109
1222 | 6319 | 201.359 | 0.001 | 0.160
1223 | 6801 | 593.822 | 0.002 | 0.109

A classificacao € realizada criando-se a partira@oguntos de treinamento e de testes,
arquivos com os descritores de textura mostradofabala 6.5, referenciando como
saida da rede ANFIS a benignidade com o valor namé& e a malignidade com o
valor numérico 1. Em seguida, a aprendizagem daéddita submetendo o arquivo do
conjunto de treinamento abnfisedit que é uma implementacdo do modelo ANFIS
(Matlab, 2003), variando os parametros de funcapednéncia, neurénios de entrada,

método de treinamento e épocas para se obter @nubempenho.
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Tabela 6.6 — Parametros de Treinamento da Reds Anfi

Funcao de Pertinéncia psigmf
Epocas 10
Método de otimizagdo Hibrido
Neuronios de entrada 4
Neurdnios de Saida 1

A Figura 6.29 mostra um exemplo de treinamento osrparametros especificados na
Tabela 6.6. O EMQ (Erro Médio Quadratico) da retFFS permanece estavel a partir

da segunda época de treinamento, mostrado na F@0a

Aprendizagem da Rede ANFIS

s 2 = 7
- (53] %] B‘%
Sk D

Emo Médio Quadratico
=
]

=]

2 3 4 5 6 T 8 9 10
Epocas

Figura 6.29 — Em Treinamento

Diagnostico

:
=44

Elementos

|—0—Saida Desejada ---m--- Saida Anfis |

Figura 6.30 — Validacdo da Rede Treinada

Observa-se um ajuste da rede aos dados e um \ailay be EMQ. Em seguida é

realizada a submissdo do conjunto de testes atneidada onde a rede ANFIS acerta
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bem para alguns elementos e erra muito para oekeosentos, apresentando um valor

mais alto de EMQ.

7.4.1 Resultados

Nesta secdo varios experimentos foram realizadakzantdo a
abordagem proposta, variando-se as funcfes dengria do modelo ANFIS. A
funcéo de pertinéncisimf € uma colecédo de trés pontos formando um triangudo

trapmfé uma funcéo trapezoidal.

A funcéo de pertinéncigimf € uma curva polinomial assimétrica. As
funcdesgaussmf e gbellnsfo funcbes gaussianas e de sino.

A funcao psigmfé uma funcédo de pertinéncia produto de duas func¢des

sigmoidais. A Tabela 6.7 mostra os resultados esies.

Tabela 6.7. Resultados dos testes no modelo ANFIS

| 5 ©
£ 22 | g =
=T o = = a5 w
23 |38 | 3 | £¢
5 b= = > 'S
z § | © 2
= 5% 8
| psigmf | 3 | hibrido | 1000 | 87.5%
| rapmf | 3 | hibrido | 1000 | 72,3% |
| gbellmf | 3 | hibrido | 1000 | 77.9% |
| gaussmf | 3 | hibrido | 1000 | 75.8% |
| pimf |3 | hibrido | 1000 | 75.7% |
| rimf | 3 | hibrido | 1000 | 71,7%

A taxa de classificacdo foi calculada para cadamrx@nto pela divisao
do numero de classificacdes corretas pelo niumeta tte imagens do conjunto
referente, correlacionada ao EMQ. Cada classificddiotreinado com um numero
diferente de iteracdes. A funcdo produto de duasdes sigmoidaipsigmfassociada a
nove regras foram utilizadas, pois produziram unhoreresultado se comparado com
outros parametros. Resultados também foram mellameso treinamento hibrido a
partir de 100 épocas se comparado ao treinamentbagkpropagationcom épocas
acima de 10.000. A Figura 6.32 mostra comparacéesdolas nos dados da Tabela 6.7.
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Figura 6.32 — Comparando as Funcdes de Pertinéncia
O modelo neurmebulosoANFIS se mostrou adequado atingindo indices de@der

até 87,6%. A avaliagdo do sistema atual foi redéizatilizando-se a base de dados
Mini-MIAS.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho tivemos a oportunidade de acompaph@ressos e
metodologias computacionais de auxilio ao diagodstio cancer de mama. Foram
apresentados conceitos de imagens, logica nebwosi® redes neurais que sao
requisitos necessarios para quem quer entendeccmfiiamento dos sistemas estudados
aqui. Em meio a tantos métodos apresentados em tallalho citado nessa
monografia, € necesséario que seja feita uma comgg@mais objetiva dos mesmos. A
proposta da Dra. Michele se baseia em aperfeicaaagem usando uma técnica de
pré-processamento para equalizacdo de histografiva, @de aumentar o contraste da
imagem e sO entdo segmenta-la e classificar oddashéla Tese de Pos Graduacéo
Strictu Sensule Fabiano Cavalcanti Fernandes, encontramos uopagia semelhante
a proposta da Dra Michele, ja que também é usa@@eade pré-processamento da
imagem. Uma vez feito o pré-processamento, o tnabda Dra. Michelle alcanca a
segmentacdo de maneira automatica, o que ndo cumumeo trabalho do Graduado
Fernandes cuja segmentacdo deve ser feita manualmeiizando ferramentas
oferecidas pelo Matlab. Encontradas enfim as regdi interesse, vemos que a Dra.
Michele adotou como classificador final dos achadog Rede Neuralulti-Layer
Perceptroncom pesos fixoglcancando, segundo seus dados, um acerto de 89%, A
igual a 0,98, falso negativo igual a 6% e falsatpasigual a 7% utilizando 136 regioes
de interesse. Fernandes, por sua vez, optou emumsamodelo Neuro-Nebuloso
implementado pelo ANFIS do Matlab. Quando usadamngdo de pertinéncipsigmf
com backpropagatione 10.000 épocas, foi alcancada, segundo o autw, taxa de
acerto de 87,6% sobre a base de dados Mini-MIAS.

O trabalho de Mestrado de Angélica Alcoforado Mescgio fez parte
da comparacgdo anterior por apresentar uma metadalidigrente — a autora preferiu
trabalhar com texturas para segmentar as imagsesa. llBha de raciocinio se mostrou
ineficaz em alguns momentos, e 0 método computakicaro para segmentar areas
contendo tecidos de amostra de doencas. Contudse@oiu segmentar a maior parte
dos tecidos mamarios de maneira satisfatoria. Adrautambém fez testes usando
algoritmos neurais. Um resultado significativo &dcancado usando o algoritmo K-

Médias utilizando 16 classes, 60 iteracdes e texapdendizado igual a 0,1.
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Ficou clara a complexidade do assunto ao nos depasacom situacoes
em que uma determinada ferramenta funcionava beanypaa situacdo, mas se mostra
ineficaz para outra. E assim a humanidade vemridivauas batalhas contra o cancer
onde participamos de vitdrias e derrotas, mas oiitapte € que as pesquisas nao
param. Sem duavida, € um grande progresso o des@éneoko de um sistema CAD
brasileiro uma vez que os sistemas CAD atualmenmteercializados sdo importados, de
uso bem restrito e custam em torno de U$ 160 mi. [R2 disseminacdo do uso da
tecnologia de mamografias digitais, o uso dos CAa&s simplificado uma vez que a
aquisicao das imagens sera mais facil.

Neste estudo fica demonstrada a importancia deanfemtas
computacionais que auxiliem no diagnostico do cameacipalmente em estagios

iniciais nos quais a possibilidade de cura é ssidimente maior.
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