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RESUMO

SISTEMA DE AUXILIO NA AVALIACAO DE CALCIFICACOES MAMARIAS
POR PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Autor: Fatima Gisele Gomes Elpidio

Orientadora: Profa. Dra. Lourdes Mattos Brasil
Co-orientadora: Dra. Janice Magalh&es Lamas
Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Biomédica
Brasilia, Agosto de 2012.

A melhor forma de prevengéo e controle do cancer de mama, o segundo tipo de cancer
com maior incidéncia mundial, continua sendo o diagnostico precoce. A mamografia é
considerada o principal método de detecgdo precoce do cancer de mama. As calcificacdes
(acumulo de calcio em regides da mama) sdo freqiientemente encontradas em exames de
rastreio da mama. A distingdo entre calcificagBes tipicamente benignas e calcificagfes
suspeitas de malignidade é uma tarefa complexa. O sistema Breast Image Reporting and
Data System (BI-RADS) normatiza a descricdo e 0 manejo dos achados mamograficos
entre 0s especialistas da area medica. Este trabalho fundamenta-se em técnicas de
Processamento Digital de Imagens para realizar a extracdo de informagdes morfoldgicas
das calcificacbes e uma Rede Neural Artificial (RNA) Perceptron Multiplas Camadas
(PMC) para classificar as calcificagbes analisadas de acordo com a classificacdo
morfoldgica definida pelo BI-RADS. O desempenho da RNA PMC foi avaliado em um
teste controlado com calcificagbes sintéticas, geradas para simular calcificacbes reais, e
validado com calcificagdes reais, extraidas de mamografias cedidas pela clinica de estudo.
Adicionalmente foi desenvolvido um sistema de Raciocinio Baseado em Casos para
indicar a classificacdo BI-RADS final da mamografia conforme andlise das calcificacdes
mamarias. A RNA PMC adotada foi testada usando o algoritmo Backpropagation cujos
melhores resultados demonstraram uma convergéncia répida da RNA e uma boa
generalizacdo do conhecimento, permitindo uma classificacdo com até 98% de acerto. A
avaliacdo da técnica de RBC foi realizada com testes com a especialista da area e técnicas
de validagéo preditiva. Os resultados obtidos validam que a presente proposta disponibiliza
um processo consistente de analise das calcificagdes mamarias através do uso das técnicas
de IA e PDI.

Palavras-chaves: Calcificacbes mamarias, BI-RADS, Rede Neural Artificial, Raciocinio
Baseado em Casos, Processamento Digital de Imagens.
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ABSTRACT

AID SYSTEM TO EVALUATION OF BREAST CALCIFICATION BY DIGITAL
PROCESSING OF IMAGES AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Author: Fatima Gisele Gomes Elpidio

Supervisor: Dra. Lourdes Mattos Brasil
Co-supervisor: Dra. Janice Magalhdes Lamas
Post-Graduation Program in Biomedical Engineering
Brasilia, August of 2012.

Early diagnosis still represents the best approach to prevent and control breast cancer, the
second most frequent form of cancer worldwide. In this context, mamography has been
largely used as major method for early disease detection. Calcifications (calcium build-
ups) in breast regions are frequently found in breast screening examinations. The
distinction between clusters of benign and malignant calcification is a complex task. The
BI-RADS system (Breast Image Reporting and Data System) standardizes the description
and management of mammographic findings among medical experts. This work is based
on techniques Digital Image Processing (DIP) to perform the extraction of morphological
information of calcifications and an Artificial Neural Network (ANN) Multi-Layer
Perceptron (MLP) to classify calcifications analyzed according to the morphological
classification defined by BI-RADS. The performance of MLP ANN was evaluated in a
controlled test with synthetic calcifications, generated to simulate real calcifications and
validated with real calcifications, extracted from mammograms provided by associated
clinical. Additionally it was developed a system of Case Based Reasoning (CBR) to
indicate the BI-RADS mammography of breast calcifications according to BI-RADS
category most applicable. The ANN MPL adopted was tested using the Backpropagation
algorithm whose best results demonstrated a rapid convergence of ANN and a good
generalization of knowledge, allowing a rating up to 98% accuracy. The evaluation of
CBR technique was performed with tests of medical expert and techniques for predictive
validity. The results validate that this proposal provides a consistent process for analyzing
breast calcifications through the use of Al techniques and DIP.

Key-words: Breast Calcification, BI-RADS, Artificial Neural Network, Case-Based
Reasoning, Processing Digital Images.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E FORMULACAO DO PROBLEMA

O céancer de mama é um tipo de neoplasia heterogénea, com variag¢des histopatoldgicas,
varigvel agressividade tumoral e potencial metastatico, cuja ocorréncia é mais freqliente na
fase pré e pds menopausica feminina apresentando diferentes respostas clinicas (FREITAS
et al., 2006).

Considerado o segundo tipo de cancer com maior incidéncia mundial, o cancer de
mama € uma enfermidade que atinge primordialmente a populacdo feminina. Entretanto,
pode afetar, embora em menor percentual, a populacdo masculina, com resultados
igualmente preocupantes (INCA, 2012). De acordo com estimativas pela Organizagdo
Mundial de Saide (OMS), nas décadas de 60 e 70 houve um aumento de 10 vezes nas
taxas de incidéncia de registros de cancer por faixa etéria da base populacional de diversos
continentes. Esse nUimero tem aumentado nas Ultimas décadas. Estima-se que as
incidéncias aumentem de 10 milhGes para 15 milhdes em 2020 (WHO, 2012). No Brasil,
conforme registros do Instituto Nacional de Cancer (INCA), a quantidade de registros de
mortes resultantes de cancer de mama continua elevada, principalmente porque o

diagndstico da doenga é feito em estagio avangado.

A melhor forma de prevengdo e controle do cancer de mama continua sendo o
diagndstico precoce (WHO, 2012). A mamografia é considerada o principal método de
deteccdo precoce do cancer de mama (MAJID A. et al., 2003; CHAKRABARTI et al.,
2006). A eficacia do exame foi comprovada por ensaios aleatérios controlados nos quais
foi possivel atingir uma reducdo da mortalidade absoluta, gracas a capacidade da
mamografia de achar carcinomas ductais in situ e canceres infiltrantes de um tamanho
menor e em estdgio mais precoce do que em grupos de controle que ndo passaram pelo
exame (MORRISON, 1992; ACR, 2005).

As calcificagbes (acimulo de célcio em regides da mama) (NAPPI et al., 1999) séo
freqientemente encontradas em exames de rastreio da mama, apesar da maioria
caracterizar alteragdes benignas (LEUNG e SICKLES, 2007), existe uma grande parcela
de carcinomas que iniciam-se com aglomerados de calcificagdes (LIBERTMAN et al.,

1998). Estima-se que 90% dos cénceres intraductais ndo palpaveis sejam detectados
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morfologicamente pela presenca de calcificacbes, as quais podem estar associadas a
aproximadamente 40% de todos os tumores (LAMAS, 1998).

A distingdo entre calcificagdes tipicamente benignas e calcificagbes suspeitas de
malignidade é uma tarefa complexa (DINKEL, GASSEL e TSCHAMMLER 2000;
PODHOLA e URMISKA, 2004), muitas vezes exigindo uma bidpsia (retirada de um
fragmento do tecido para anélise microscopica) para uma conclusdo efetiva. Segundo
Kouskos et al. (2006) metade das biopsias sdo realizadas para investigar calcificagcbes
mamarias suspeitas. Apesar da alta probabilidade de deteccdo de cancer nas regides com
calcificagdes suspeitas de malignidade, as pacientes que sdo submetidas a biopsia sem
necessidade enfrentam uma série de problemas (BIFFI, 2003) (psicolégicos, financeiros,
familiar, social, etc.) que poderiam ser evitados caso houvesse uma maior precisdo na
analise do exame antes da intervencéo cirdrgica (MARTINS, BARRA e LUCENA, 2010).

O acompanhamento mamogréfico em menor espago de tempo (6 meses) das
calcificacbes provavelmente benignas, seguido de controles mamograficos anuais,
bilaterais, por pelo menos 2 anos € uma alternativa & bidpsia (SICKLES, 1995; LAMAS e
SICKLES, 2004). Todavia atualmente existe uma alta taxa de exames falso-positivos, com
aumento do custo total do rastreamento em virtude da necessidade de investigacdes
histopatolégicas e, conseqlientemente, cirurgias desnecessarias, as quais poderiam ser
minimizadas através de técnicas menos invasivas para ampliar a eficiéncia da analise
precoce das calcificages antes da submissdo do paciente a biopsias (MARTINS, BARRA
e LUCENA, 2010).

O sistema de Laudos e Registros de Dados de Imagens da Mama — BI-RADS (em
inglés, Breast Imaging Reporting and Data System) foi desenvolvido em 1993 para
padronizar os relatérios mamogréficos, visando diminuir divergéncias na interpretagdo
subjetiva das imagens mamogréficas, além de facilitar o controle dos resultados (ACR,
2005).

A deteccdo precoce e o diagnostico correto do cancer mamario S0 um processo
complexo, que depende dentre outros fatores, do raciocinio e experiéncia do profissional
da &rea medica. Nesse contexto, 0 uso de técnicas computacionais no diagnostico auxiliado
por computador (do inglés CAD - Computer-Aided Diagnosis) na area médica é
largamente difundido na literatura (TURGAY et al., 2010; CHENG et al., 2009). Por se

tratar de uma ferramenta computacional os CADs ndo recebem a influéncia da fadiga e
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pré-conceito, fatores intrinsecos ao ser humano que podem interferir no resultado (ZHENG
et al., 2004; MAJID et al., 2003; PAQUERAULT et al., 2009).

A Inteligéncia Artificial (IA) destaca-se como um paradigma computacional,
vastamente defendido e empregado na literatura (PATROCINIO e SCHIABEL, 2001;
SAMPAIO, 2009; JASMINE et al., 2009; LASHKARI, 2010; etc.), em solugdes
computacionais onde a programacdo convencional ndo é suficiente (HAYKIN, 1999).
Nesse &mbito, entre as técnicas computacionais utilizadas na retencdo, recuperagdo e
reutilizacdo de conhecimento para auxilio & decisdo destacam-se, as Redes Neurais e 0
Raciocinio Baseado em Casos (RBC). As Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido
freqiientemente utilizadas em problemas de reconhecimento e classificagdo de padrdes
devido a sua capacidade de aprender por meio de exemplos (HAYKIN, 1999; BRAGA,
CARVALHO e LUDERMIR; AZEVEDO, LIMAO e BRASIL, 2000). J4 0 RBC é uma
técnica atil na resolucéo de problemas baseado na absorcéo e utilizacdo do conhecimento
tacito, armazenado previamente (WANGENHEIM, 2003; SILVA, 2005).

A proposta dessa pesquisa consiste no emprego de técnicas de Processamento Digital
de Imagens (PDI) (GONZALEZ e WOODS, 2008) para reconhecer, destacar e extrair
informagdes de regides de interesse (ROl - Region of Interest) de imagens mamogréficas
relacionadas a calcificacBes e classificd-las com a categoria BI-RADS mais aplicivel
utilizando um sistema RBC vinculado a uma RNA Perceptron Mdltiplas Camadas (PMC)
(HAYKIN, 1999; AZEVEDO, LIMAO e BRASIL, 2000). Esse trabalho é fruto da parceria
da UnB-GAMA com a Clinica Janice Lamas Radiologia (CJLR) e integra o projeto
intitulado “Atlas Anatdmico 3D Aplicado a Mama” desenvolvido com o Laboratério
Nacional de Computacéo Cientifica do Ministério de Ciéncia e Tecnologia (LNCC/MCT)
e Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Medicina Assistida por Computacdo
Cientifica (MACC), contribuindo no desenvolvimento de um ambiente educacional web

para o aprendizado pratico-morfoldgico das estruturas da mama.
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Obijetivo geral

Este trabalho visa disponibilizar um sistema de auxilio ao diagnostico por imagem para
classificar calcificacbes mamaérias, segundo categorias de risco da classificacdo BI-RADS.

1.2.2 Objetivos especificos

Especificamente s&o objetivos da pesquisa:

e Implementar, treinar e avaliar uma RNA para classificagdo de calcificagdes
mamarias em concordancia com a nomenclatura e os critérios adotados pelo Bl-
RADS;

e Desenvolver um sistema de um RBC para auxiliar na classificacdo BI-RADS final
de mamografias, considerando as caracteristicas morfoldgicas das calcificacGes
detectadas na mamografia, segundo os critérios adotados pela classificagdo BlI-
RADS.

1.3 REVISAO DA LITERATURA

A pesquisa bibliogréafica realizada neste trabalho adotou livros, monografias, teses, e
artigos de fontes especializadas tais como: Institute of Electrical and Electronics Engineers
(IEEE), PubMed-ACM (Association for Computing Machinery), National Center for
Biotechnology Information (NCBI), Universidade de S& Paulo (USP), e Instituto

Brasileiro de Informagdes em Ciéncia e Tecnologia (IBICT).

O IEEE, uma organizacdo profissional sem fins lucrativos, mantém uma série de
materiais com o intuito de difundir conhecimento no ramo da engenharia, elétrica,
eletrénica, computacéo e afins. Na base do IEEE foram localizados 10 resultados para a
pesquisa por trabalhos relacionados ao tema: “Digital Image Processing and Artificial
Neural Networks for detection Calcifications in Mammography”. Um dos trabalhos de
maior correlagdo com o tema foi (PATROCINIO e SCHIABEL, 2001) o qual aborda o uso
de uma RNA supervisionada com algoritmo de aprendizagem *“Backpropagation”
(HAYKIN, 1999; AZEVEDO, LIMAO e BRASIL, 2000) para classificar agrupamentos de

calcificacbes e nddulos mamarios em “suspeitos” e “néo-suspeitos”. A pesquisa utiliza 112
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ROIs previamente segmentadas e recortadas de mamogramas digitalizados. Para treinar a
RNA na classificacdo foram empregadas informacfes extraidas da ROl tais como:
momentos de primeira, segunda e terceira ordens (MASTERS, 1994), invariantes
momentos de Hu (HU, 1962), compacidade, irregularidade, raio de giragéo®, perimetro® e
area, além de caracteristicas do historico da paciente (idade e densidade da mama). No
estudo realizado por (REZAI-RAD et al.,2005; JASMINE et al., 2009) foi constatado que
as microcalcificagdes estavam presentes nas componentes das altas freqiiéncias da
imagem. Partindo dessa premissa, realizou-se a decomposicéo da imagem mamografica em
diferentes bandas de freqiiéncia, suprimindo as baixas freqiéncias. A imagem final é
reconstruida empregando-se apenas as altas freqliéncias, nas quais as calcificagdes estdo
presentes. A deteccdo das calcificacOes € realizada através da associacdo de RNA e a
transformada de Wavelet. De forma similar (LASHKARI, 2010), aborda o uso de uma
RNA associada a Gabor wavelets® (SHEN e BAI, 2006), momento geomeétrico invariante,
energia, entropia, contraste e outras caracteristicas estatisticas (média, mediana, variancia,
correlacdo e valores méximos e minimo de intensidade) para analisar e classificar

anormalidades do tecido mamario.

O PubMed, criado pelo NCBI e mantido pela National Library of Medicine (NLM),
disponibiliza material publicado em revistas de grande circulacdo da &rea médica. Foram
localizados 9 registros para a busca por “Digital Image Processing and Artificial Neural
Networks for detection Calcifications in Mammography” e 20 alterando o argumento de
pesquisa para “Digital Image Processing and Artificial Neural Networks in
Mammography”. Na pesquisa merecem destaque os trabalhos (HALKIOTIS,
TAXIARCHIS e RANGOUSSI, 2007, RANGAYYAN, BANIK, e DESAUTELS, 2010;
NUNES, SCHIABEL e GOES, 2006). O estudo de (HALKIOTIS, TAXIARCHIS e
RANGOUSSI, 2007) emprega morfologia matemética para detectar e evidenciar
aglomerados de calcificagbes mamarias e duas RNA PMC associadas a duas RNAs de
funcdes de base radiais (do inglés RBF - Radial Basis Function) (HAYKIN, 1999) como

! Raio de giracéo - representa a distribuicio espacial de pixels significantes da imagem (MASTERS, 1994).
2 Perimetro — é medido pelo somatério das distancias entre pontos consecutivos (CHENG, H. D. et al.,2009).

% Transformada de Gabor - similar a transformada de Fourier, a transformada de Wavelet analisa variagOes
espectrais em resolucdes tempo-freqliéncia diversas. A transformada de Gabor difere, introduzindo um
parametro que é inversamente proporcional a freqiiéncia fazendo que a distribuicdo de frequiéncia situe-se em
um intervalo positivo (COX, 2004).

19



classificador de ROIs. Os trabalhos de (TURGAY, 2010; HALKIOTIS, TAXIARCHIS e
RANGOUSSI, 2007; RANGAYYAN, BANIK, e DESAUTELS, 2010; NUNES,
SCHIABEL e GOES, 2006) versam sobre o uso de CADs no apoio & decisdo médica sobre
ROIs. (TURGAY, 2010) realiza uma analise dos modelos de CADs no apoio ao
diagnéstico médico em mamografias, ultrassonografia® e interpretacdo Magnetic
Resonance Imaging (MRI). O estudo sumariza os tipos de modelos computacionais,
tamanho dos dados de entrada, caracteristicas dos métodos de selecdo, caracteristicas dos
tipos de entrada, padrdo de referéncia e medi¢cdo de desempenho para cada estudo. Os
trabalhos desenvolvidos por (HALKIOTIS, TAXIARCHIS e RANGOUSSI, 2007;
RANGAYYAN, BANIK, e DESAUTELS, 2010) sdo abordagens praticas, onde no
primeiro caso é desenvolvido um CAD para deteccdo e classificagdo de imagens
resultantes de ultra-sonografia da mama e o segundo propde um CAD para analisar
distorgBes arquiteturais®. Em (NUNES, SCHIABEL e GOES, 2006) foram combinadas trés
técnicas (aumento de contraste através da transformacao dos niveis de cinza do histograma,
realce de contraste pela atenuagdo de coeficientes e realce por disposicdo das
caracteristicas da curva do filme radiografico) para detectar aglomerados de

microcalcificagdes em mamografias de mamas densas, com pouco contraste.

Nas bases bibliogréficas nacionais consultadas foram localizados 30 resultados na
USP para o tema “Calcificagbes mamarias via processamento digital de imagens e redes
neurais artificiais” e no IBICT 2 trabalhos relacionados ao tema mamografia e 99 sobre
Processamento Digital de Imagens e RNA. A maioria dos trabalhos localizados na base do
IBICT ¢é direcionada a &rea da saude ou ndo apresentam grande relevancia com o tema
deste documento, sendo Sampaio (2009) o trabalho mais préximo do tema abordado pela
presente pesquisa, 0 qual utiliza RNA Celulares (do inglés Cellular Neural Network -
CNN) para segmentar e extrair informacdes de ROIs, em seguida emprega descritores de
geometria (excentricidade, circularidade, densidade, desproporcéo circular e densidade

circular) para analisar a textura da ROl e Méaquina de Vetores de Suporte para classifica-

*Ultra-sonografia mamaria - ¢ um método auxiliar da mamografia, com maior aplicagdo na distingdo de
lesdo cistica de sdlida e no estudo de mama radiologicamente densa (TURGAY, 2010).

® Distorcéo arquitetural — estrutura que apresenta linhas finas ou espiculadas irradiando-se de um ponto e
retracdo ou distor¢do focal da margem do parénquima. Pode estar relacionada a nédulo, assimetria ou
calcificacdes (ACR, 2005).
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las. As RNAs CNN, propostas por Chua e Yang (1988), séo inspiradas nos autdmatos® e
sdo caracterizadas pelas interconexdes entre 0s seus neurdnios limitarem-se a uma
determinada vizinhanca entre estes. A Maquina de Vetores de Suporte (MVS) corresponde
a um sistema de aprendizado supervisionado cujo objetivo é classificar os dados de entrada
em duas classes distintas. Segundo Sampaio (2009) a MVS atua como um hiperplano
caracterizando uma superficie de decisdo para permitir uma maxima margem de separacdo

entre classes.

Na base da USP foi possivel localizar bastante material afim ao objeto de estudo dessa
pesquisa, dentre os quais merecem destaque (SANTOS, 2002; ANGELO, 2007; SILVA
JUNIOR, 2009 e GUIMARAES, 2009). Trata-se de uma série de pesquisas envolvendo o
desenvolvimento de CADs para auxiliar no diagnéstico medico de calcificagdes e nédulos
mamarios. SANTOS (2002) desenvolveu um esquema de processamento para deteccéo de
nddulos em mamas densas de imagens mamogréficas digitalizadas, baseado na
transformada de Watershed. A transformada de Watershed, desenvolvida por Digabel e
Lantuéjoul (1978), pode ser abstratamente definida como uma técnica de segmentacédo de
imagens que utiliza um gradiente com niveis de cinza correspondentes a superficie com
bacias de captacdo. As linhas de segmentagdo buscam detectar as linhas de divisdo de
aguas que ficam no encontro das bacias de captacéo, onde uma gota d'agua pode escorrer

para dois minimos regionais diferentes.

O trabalho de (ANGELO, 2007) é uma continuidade do trabalho descrito
anteriormente, além de prover a disponibilizacdo do sistema online. Na sequéncia,
(SILVA JUNIOR, 2009) tem como objetivo principal a detecgéo e classificacio de cluster
de microcalcificacBes para processar integralmente imagens mamografias. E na ultima
pesquisa da série (GUIMARAES, 2009) ¢ realizado um estudo de mamas densas, as quais
geralmente apresentam baixo contraste em virtude do tecido fibroglandular de alta
densidade. Diante desse contexto, foi proposto a subtragéo digital de imagens obtidas em
diferentes niveis de energia do feixe de raios X, com o intuito de detectar leses malignas,
as quais em geral s&o camufladas, quando superpostas pelo tecido de absorgéo semelhante,

no método tradicional.

® Autdmatos Celulares - segundo Sampaio (2009) s&o sistemas dinamicos discretos no tempo e espago,
localmente acoplados, cujos estados também sdo discretos.
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Os trabalhos relacionados nesse item denotam a relevancia do estudo de calcificacdes
mamarias e a necessidade de detectd-las previamente. Nesse intuito diversas técnicas de
PDI e IA sdo empregadas, entretanto a presente proposta consiste em uma iniciativa
pioneira na adogdo de RNA em conjunto com RBC para prover a andlise e classificacdo

BI-RADS de calcificagdes mamarias.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esté& organizado em seis capitulos, incluindo este capitulo.

No capitulo dois, é apresentada uma visdo geral do referencial tedrico, objetivando a

compreensdo das tecnologias, conceitos, e padrdes utilizados no escopo dessa pesquisa.
O capitulo trés detalha a metodologia utilizada no estudo.

O capitulo quatro descreve os resultados obtidos e a estrutura do processo de trabalho

proposto para disponibilizar o sistema de avaliagdo de calcificagdes mamarias.

O capitulo cinco discute os pontos de maior importancia envolvendo o tema deste

estudo e apresenta as conclusdes finais do trabalho.

Por fim, o capitulo seis apresenta os trabalhos futuros que podem ser derivados das

idéias apresentadas nessa pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ANALISE DA MAMA

A anélise e a classificacdo de sutis desvios da normalidade do tecido mamério requerem
conhecimento da estrutura anatdmica da glandula mamaria, bem como a sua correlagdo
com métodos de imagem (KIRBY, BLAND e COPELAND, 1994). A existéncia de
pessoas com mamas estruturalmente idénticas é praticamente nulo, visto que a mama sofre
alteracbes com o decorrer do tempo (dentre outros fatores: modificacdes fisiologicas
naturais de acordo com a idade, durante ou ap6s uma gestacdo, com uso de terapia de

reposicédo hormonal, alteracdo de peso, etc.) (BRITO, 2008).

A glandula maméria tem uma origem dérmica e localiza-se inserida na pele atraves de
uma fascia, a qual possui uma estrutura semelhante a favo de mel, contendo
compartimentos volumosos e desiguais denominados léculos. Os l6culos envolvem-se
separadamente e em conjunto, originando os lobos mamarios. Os lobos sdo compostos por
ductos, I6bulos e tecido conectivo. O seio lactifero, localizado aproximadamente na regido
retroaureolar, é constituido pelos ductos galactéforos com dilatacdo segmentar. O Ultimo
segmento ductal € o ducto terminal extra-lobular, o qual é denominado Unidade
Ductolobular Terminal (UDLT) ao penetrar no I6bulo (LAMI, 1991). A Figura 1 apresenta

as principais estruturas que compdem a glandula maméria.
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Figura 1: Anatomia da mama (NETTER, 2008).

O parénquima mamario apresenta variagcdes naturais de densidade. A Tabela 1 apresenta o
padréo de densidade mamario instituido pelo BI-RADS (ACR, 2005).
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Tabela 1 - Padrdes de densidade mamaéria estabelecidos pelo BI-RADS (ACR, 2005).

Densidade mamogréfica Descri¢ao

Mama liposubstituida Tecido glandular < 25%

Mama fibroglandular Tecido glandular entre 25% e 50%

Mama heterogeneamente densa Tecido glandular aproximadamente entre
51% e 75%

Mama acentuadamente densa Tecido glandular > 75%

Diversos estudos (WOLF, 1976; BOYD, 1998; ACR, 2005; MACHETTI e MARANA,
2007) relatam a importancia da analise da densidade mamaria, por ser um fator que pode
dificultar a detecgdo do céancer de mama e ampliar as chances de desenvolvimento da
doenga, por essa razdo a sensibilidade de deteccdo tumoral da mamografia varia conforme
0 tipo de densidade maméria. Em geral foi observado pelos pesquisadores que as mamas
acentuadamente densas tém um alto risco de ocorréncia de cancer de mama em

comparagdo com mamas de baixa densidade.

2.2 CALCIFICACOES

Um achado muito frequente na analise de imagens mamogréficas, as calcificacdes podem
ser caracterizadas como pequenos depdsitos radiopacos com alta sensibilidade aos raios X
(LEMACKS et al, 2002; MOURAO, 2009). Geralmente, elas sdo associadas a processos
benignos, embora caracterizem cerca de 30 a 50% das les6es ndo detectaveis clinicamente
(HIGHNAM e BRADY, 1999). As calcificacdes sdo estruturas resultantes do depdsito de
secre¢Bes granulosas ricas em célcio que se solidificam com a especializagdo do tecido
mamario durante a producdo de leite (fonte de calcio). As calcificacBes suspeitas de
malignidade geralmente surgem em aglomerados (CHENG et al., 2003). A importancia da
analise e diagndstico prévio das calcificacBes suspeitas tem sido relatada na literatura
desde a sua descrigdo inicial, por Leborgne em 1951 até os tempos atuais (QUEIROZ e
HUMMEL, 1995; FEIG, 1995; SICKLES, 1995; ACR, 2005, MARTINS, BARRA e
LUCENA, 2010).
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Le Gal (1984) foi um dos pioneiros na andlise morfoldgica das calcificagdes
mamogréficas, ao publicar uma proposta de diferenciacdo das calcificacbes em 5 tipos,
baseado na histopatologia da Regido de Interesse. A Figura 2 apresenta os 5 tipos de

classificagdo adotados por Le Gal.
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Figura 2: Classificagdo de calcificagdes mamarias em tipos morfolégicos (LE GAL, 1984).

Lanyi (1986) foi outro autor que se destacou no estudo histopatoldgico e classificagdo
das calcificagbes mamérias. Entretanto a nomenclatura e critérios mais empregados na
atualidade séo os do BI-RADS (2005), proposto incialmente em 1993, o qual adotou outros
critérios, além da morfologia, para discriminar as calcificagdes mamarias, tais como a

distribuicdo, a localizagéo, a estabilidade e os achados associados.

Atualmente sabe-se que o nivel de suspeita de malignidade das calcificacbes mamaérias
pode aumentar ou diminuir de acordo com as caracteristicas delas tais como o tipo,
tamanho, a quantidade, a densidade e a distribuicdo (KETTRITZ, MORACK e DECKER,
2005). Geralmente sdo consideradas calcificagfes suspeitas de malignidade as que séo
agrupadas e apresentam aspecto irregular ou linear (LE GAL, 1984; KETTRITZ,
MORACK e DECKER, 2005). Sendo que a maioria dos autores considera que 0S
carcinomas sdo associados aos agrupamentos que possuem mais de 9 calcificagOes e que
ocupam uma faixa maior que 3mm da mama (DINKEL, GASSEL e TSCHAMMLER
2000; HOLLAND e HENDRIKS, 1994; STOMPER et. al., 2003).

Grupos de Classificagdes
As calcificagOes séo classificadas em dois grandes grupos:

I. Calcificagdes associadas a processos benignos — geralmente sdo maiores que as

malignas, muitas vezes apresentam forma grosseira e sdo facilmente detectiveis na
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mamografia (KOPANS, 2000; ACR, 2005). De acordo com ACR (2005), elas podem
ser classificadas como:

Cutaneas — apresentam uma configuracdo geométrica com centro radiotransparente.
Geralmente sdo detectadas na regido parasternal, proximo a prega inframaméria,
axila, auréola, ou em menor escala através de incidéncias mamograficas tangenciais

a pele que reveste a mama. A Figura 3 exemplifica esse tipo de calcificacéo.

Figura 3: Calcificagdes cutaneas (Imagem concedida pela CJLR).

Vasculares — caracterizadas por trilhas paralelas ou calcificagbes lineares,
claramente associadas com estruturas tubulares. S&o localizadas ao longo das

paredes dos vasos em aspecto serpentiforme. A Figura 4 exemplifica esse tipo de
calcificacéo.
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Figura 4: CalcificagGes vasculares (Imagem concedida pela CILR).

= Grosseiras ou semelhantes a “pipoca” — sdo calcificagdes grandes, com diametro
superior a 2-3mm, tipicas de fibroadenomas em involugdo. A Figura 5 exemplifica

esse tipo de calcificacdo.

Figura 5: Calcificagcbes em forma de pipoca (Imagem concedida pela CILR).

= “Em forma de bastonetes” — sdo resultantes de patologia secretéria ductal e podem
formar bastonetes lineares, descontinuos ou solidos frequentemente com diametro

igual ou superior a Imm. Geralmente séo bilaterais e possuem uma distribuigdo
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ductal que irradia-se em direcdo a papila com possiveis ramifica¢des. A Figura 6
exemplifica esse tipo de calcificacao.

Figura 6: Calcificagcbes em forma de bastonetes (Imagem concedida pela CILR).

Redondas — apresentam formato esférico, podendo variar em tamanho quando sdo
maltiplas, porém com um tamanho geralmente igual ou superior a 0,5mm de
didmetro. A Figura 7 exemplifica esse tipo de calcificacdo.

Figura 7: Calcificagdes redondas (Imagem concedida pela CILR).

“Casca de ovo” ou “em anel” — geralmente sdo extremamente finas e curvilineas as
quais sdo visualizadas como depdsito de calcio sobre a superficie de uma esfera. As
calcificagdes mais comuns desse tipo sdo necrose gordurosa e calcificagcbes nas
paredes de cisto. A Figura 8 exemplifica esse tipo de calcificacéo.
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Figura 8: CalcificagcGes em forma de ovo (Imagem concedida pela CJLR).

= Centro radiotransparente — caracterizam-se como depdsitos redondos ou ovéides,
com superficies lisas e tém centro radiotransparente. A "parede" formada é mais
espessa que no tipo de calcificagdo em "anel” ou "casca de ovo". Possuem um
tamanho bem variavel, assumindo valores entre menor que 1mm ou maiores que
l1cm. S&o associadas a areas de necrose gordurosa e residuos calcificados em

ductos. A Figura 9 exemplifica esse tipo de calcificagéo.

Figura 9: Calcificagdes centro radiotransparente (Imagem concedida pela CILR).
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= “Em leite de calcio” — geralmente é amorfa ou esférica na incidéncia CC (Cranio
Caudal) e curvilinea ou linear na MLO (Médio Laterial Obliqua). A Figura 10

exemplifica esse tipo de calcificacao.

Figura 10: Calcificacfes em leite de calcio (Imagem concedida pela CJLR).

= Distréficas — geralmente apresentam um tamanho superior a 0,5mm de didametro,
sdo irregulares e podem apresentar centro radiotransparente. A Figura 11

exemplifica esse tipo de calcificacao.

Figura 11: Calcificacdo distrofica (Imagem concedida pela CILR).

» Fios de sutura — sdo filiformes, vermiculares, consistindo em depdsitos de célcio
em fios de sutura que geralmente surgem apos irradiagdo. A Figura 12 exemplifica

esse tipo de calcificacdo.
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Figura 12: Calcificagdes em fio de sutura (Imagem concedida pela CJLR).

Il. Calcificagbes associadas ao cancer de mama ou suspeitas de malignidade — sdo
predominantemente pequenas (geralmente menores que 0,5mm), encontram-se
agrupadas com mais de 5 elementos por c¢cm3, sendo varidveis em morfologia
(KOPANS, 2000; MARTINS, BARRA e LUCENA, 2010). Quanto a classificacéo séo
subclassificadas como:

= Puntiformes — sdo calcificagdes arredondadas muito pequenas geralmente menores

que 0.5mm. A Figura 13 exemplifica esse tipo de calcificagéo.
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Figura 13: Calcificagdes puntiformes (Imagem concedida pela CILR).

= Heterogéneas — apresentam tamanho e forma variavel e podem caracterizar
calcificagbes benignas e malignas. Exemplos desse tipo de calcificacdo podem ser

vistos na Figura 14.

Figura 14: Calcificagdes heterogéneas (Imagem concedida pela CILR).

= Calcificagcbes ramificadas — apresentam um tamanho inferior a 0,lmm, sdo
delgadas e irregulares. A Figura 15 apresenta um conjunto de calcificagbes com

caracteristicas tipicas desse tipo de calcificacéo.
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Figura 15: Conjunto de calcificagGes ramificadas (Imagem concedida pela CJLR).

Na literatura (KOPANS, 2000; DANTAS et al., 2002; ACR, 2005), a analise e a

classificacdo das calcificagdes geralmente é determinada pelas seguintes caracteristicas:

A forma - geralmente as patologias neoplasicas malignas apresentam forma

irregular.

» A quantidade — o risco de malignidade esta associada a quantidade de calcificagfes
por cm® da mama. Muitas pesquisas (KOPANS, 2000; SICKLES, 1995; DANTAS
et al., 2002; ACR, 2005; MARTINS, BARRA e LUCENA, 2010) afirmam que ha
um aumento significativo do risco de malignidade se houverem cinco ou mais

calcificaces agrupadas por cm?.

= O tamanho - as calcificacbes benignas geralmente sdo grandes e grosseiras,

enquanto que as malignas sdo frequentemente microscopicas.

A estabilidade — esse fator estd associado a probabilidade das calcificagdes ndo

ampliarem a quantidade ou a distribuicdo e forma com o decorrer do tempo.

Quanto a distribuicdo, de acordo com ACR (2005) e Dantas et al. (2002), as
calcificagbes podem ser classificadas em:

= Agrupadas ou aglomeradas — geralmente estdo associadas a malignidade, embora
possam ocorrer em processos benignos. Caracteriza um conjunto de calcificacfes

que ocupam um volume de até 2 cm de diametro.
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= Lineares — sdo calcificagdes que em virtude da orientacdo ductal apresentam-se
linearmente distribuidas. Podem ocupar um pequeno ou grande espaco de extensdo

da mama e podem apresentar ramificagoes.

» Segmentares — geralmente ocupam uma &rea superior a 2 cm da mama. Podem

ocorrer em processos benignos e malignos.
» Difusas — encontram-se distribuidas aleatoriamente por toda a mama.

= Regionais — geralmente ocupam um grande volume de tecido, sem configurar uma

distribuicdo ductal e ndo s&o associadas a processos malignos.

= Grupos Mdltiplos - relacionadas a mais de um grupo de calcificacbes semelhantes

na morfologia e distribuicéo.

A Figura 16 ilustra um conjunto de calcifica¢des de acordo com as suas caracteristicas

morfoldgicas e seus modificadores de distribuicéo.
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Figura 16: Caracteristicas morfologicas e de distribuicdo das calcificagdes mamarias.
(CENTRO DE CIENCIAS TECNOLOGICAS).
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2.3 FATORES PRE-DISPOSITIVOS DO CANCER DE MAMA

O céncer de mama é uma doenca multifatorial advinda de um processo de multiplas fases
sob a influéncia de fatores adversos em cada fase. Trata-se de uma neoplasia heterogénea,
com variacBes histopatoldgicas, rara em homens e em pessoas jovens que nas ultimas
décadas tem sido registrada como uma ocorréncia ascendente em mulheres, conforme o
avanco da idade feminina (KIRBY, BLAND e EDWARD, 1994). De acordo com Lamas
(1998), muitos séo os fatores relacionados ao desenvolvimento do cancer de mama, logo é
praticamente impossivel erradicar ou estimar com acuracia o surgimento da doenca. O
diagndstico precoce é a melhor forma de mudar o curso natural da doenga (LAMAS,
1998).

Nesse item foi realizada uma investigagédo dos fatores que s&o mais relacionados nas

pesquisas sobre cancer de mama como fatores de predisposi¢éo da doenca.
Historico familiar

O historico familiar representa um dos fatores mais relevantes para ocorréncia do cancer de
mama. O risco de ocorréncia do cancer de mama cresce proporcionalmente ao nimero de
parentes afetados e grau de parentesco com estes. Estudos (OTTMAN et al., 1983;
GUIMARAES, 2004) revelam que parentes de pacientes com cancer mamario pré-
menopdusico bilateral ocupam risco méaximo de desenvolvimento da doenga. Foi
observado que esse risco € menor para as mulheres que sdo parentes de pacientes

portadoras de cancer unilateral que desenvolveram a doenca apds a menopausa.
Etnia

A raga pode influenciar varios indices de risco tais como a menarca precoce, menopausa
tardia, idade avangada da primeira gestagdo, dentre outros. Analisando a questdo racial,
varios autores (WATERHOUSE et al., 1976; GRAY, PIKE e HENDERSON, 1980)
sugerem que apesar das mulheres brancas representarem um maior nimero de casos global
do cancer de mama em comparacdo as mulheres ndo-brancas, essa diferenca so torna-se
mais acentuada ap6s os 40 anos (idade correspondente ao inicio da menopausa para a

maioria das mulheres).
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Doengas benignas da mama

As doencas benignas da mama, como a doenca fibrocistica, podem dobrar o risco de cancer
de mama, segundo as pesquisas de Dupont e Page (1985) o risco apresenta uma relagdo

maior com lesBes com hiperplasia epitelial e evidéncia histoldgica de calcificagdo.
Evolucéo do ciclo reprodutivo feminino

Analisando-se o ciclo evolutivo feminino, observou que a menarca precoce (12 anos)
aliada ao estabelecimento precoce de ciclos regulares (dentro de 1 ano ap6s a menarca)
pode triplicar a probabilidade de ocorréncia de cancer de mama (HENDERSON, PIKE e
CASAGRANDE, 1981). Por outro lado, as pesquisas revelam que o primeiro parto precoce
e a alta paridade oferecem um efeito protetor contra o cancer de mama (LIPNICK et al.,
1984). Na menopausa foi observado que a tendéncia a cancer diminui, sendo duplamente
reduzida se a menopausa ocorrer antes da idade de 45 anos. Foi observado ainda que
induc&o artificial da menopausa pode oferecer um efeito protetor similar ao da menopausa

natural.
Radiagéo

O efeito da radiac&o sobre a mama pdde ser vastamente investigada principalmente com os
dados de acompanhamento das sobreviventes as explosdes atdmicas no Japdo, bem como
de mulheres que foram expostas a altas doses medicamentosas de radiagdo ionizante no
tratamento de mastite e tuberculose. Os riscos de desenvolvimento de cancer de mama é
inversamente proporcional & idade em que a mulher foi exposta a radiagéo e diretamente
proporcional a dosagem de radiacdo. Tais constatacdes foram capazes de ocasionar ddvidas
sobre a viabilidade do exame mamogréfico. As pesquisas (FORREST et al., 1987)
mostram que os beneficios potenciais da técnica sdo superiores aos riscos infimos do
exame, diante da estimativa de apenas 1 mulher com meia-idade em 200.000 desenvolver a

doenca apods a realizagdo de um unico exame mamografico.
Obesidade

Embora ainda ndo exista um consenso sobre os efeitos do peso e massa corporea sobre o
risco de desenvolvimento de cancer de mama, ha estudos (WYNDER, ROSE e COHEN,
1986; ROSE, BOYAR e WYNDER, 1986) que apontam um dobro de chances de

desenvolvimento da doenca em mulheres obesas pds-menopduticas. Essa relacdo foi
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potencialmente observada, pela progressao dos registros da doenca em paralelo ao aumento

de peso em relacgdo a altura das mulheres japonesas.
Terapia hormonal

A associagdo do uso de anticoncepcionais orais ao aumento de chances de cancer de mama
ainda é uma questdo controversa, ha relatos na literatura que tais drogas podem proteger o
organismo feminino ou que podem ampliar a predisposi¢do ao cancer de mama. Dentre 0s
fatores que contribuem para manter a indefinicdo destas afirmacgdes constam: o fato que
uso em larga escala de anticoncepcionais orais por grande parcela de mulheres jovens
ainda pode ser considerado uma pratica relativamente recente, a existéncia de uma grande
lacuna de tempo latente entre a adocdo da droga e a manifestagcdo do cancer e as alteragdes
do percentual de estrogénio e progesterona na composi¢éo dos anticoncepcionais orais que
foram realizadas no decorrer dos ultimos 20 anos. Diante de tais fatos o que geralmente é
afirmado por muitos pesquisadores (PARKIN, 2001; KAHLENBORN, C. et al., 2006;
NAROD e FOULKES, 2004) é que as chances de desenvolvimento da doenga podem ser
reforcadas com o uso de anticoncepcionais orais combinados quando o uso deles € iniciado
em uma idade muito precoce, ou antes, da primeira gestacéo, prolongando-se o tratamento
durante uma longa fase da vida. A mesma pesquisa considerando mulheres que adotam a
terapia de reposicédo hormonal sugere um leve aumento nas chances de desenvolvimento de
cancer de mama para as mulheres peri ou pds-menopdusicas, principalmente nos casos em

que elas séo afetadas por doencgas benignas da mama.
Influéncia do alcool e tabagismo

HAMAJIMA et al. (2002) realizou um estudo colaborativo de 53 casos epidemiolégicos de
mulheres tabagistas chegando a conclusdo que o tabagismo exerce pouca ou nenhuma
influéncia no risco de desenvolvimento de carcinoma mamério. Os estudos
epidemioldgicos de (INNES e BYERS, 2001) apontaram que houve acentuagdo do
percentual de risco para mulheres pertencentes a subgrupos especificos, tais como as

mulheres jovens fumantes durante o periodo gestacional.

Em suma, conforme definido por Campos (2006) a andlise epidemioldgica do cancer
mamario é vasta, entretanto a associacdo dos fatores de risco da doenca ndo explica a

maioria das ocorréncias dessa patologia. Sendo assim a melhor estratégia de prevengdo da
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saude populacional é realizar o rastreamento conforme orientacdes por faixa etéria
(CAMPOS, 2006; LAMAS, 2000).

24 A MAMOGRAFIA E A CLASSIFICACAO BI-RADS DOS
ACHADOS

A mamografia, um dos testes mais sensiveis no rastreamento do cancer de mama em casos
assintomaticos, viabiliza a deteccdo do cancer de mama em uma fase incipiente, ndo
diagnosticada pelo exame clinico (QUEIROZ e HUMMEL, 1995; LAMAS, 1998;
ANDOTRIA, 2004). Em comparacdo a outras técnicas, a mamografia € um dos exames
mais empregados, fato que contribui no acimulo e difusdo de conhecimento entre
especialistas da &rea (PIATO, 1995). Entretanto, a deteccdo de cancer de mama em
mulheres assitométicas depende de multiplos fatores, entre eles a qualidade e forma de
aquisicdo do mamagrafo, a forma como as imagens sdo processadas e a experiéncia do

profissional responsével pela interpretacdo das imagens mamogréficas (LAMAS, 2000).

O BI-RADS do Colégio Americano de Radiologia (American College of Radiology —
ACR), resultou da colaboracdo de membros das comissdes ACR e outras instituigdes tais
como o National Cancer Institute (Instituto Nacional do Cancer), o American Medical
Association (Associagdo Médica Americana), o College of American Pathologists (Colégio
dos Patologistas Americanos), o American College of Sugeons (Colégio Americano de
Cirurgides), os Centros para Prevencdo e Controle de Doengas e a Food and Drug
Administration (FDA). O protocolo BI-RADS normatiza a descri¢do e manejo dos achados
mamograficos simplificando a comunicacéo entre especialistas da area médica. Segundo
ACR (2005), os achados, podem ser classificados, conforme o grau de risco para cancer de

mama, em seis categorias BI-RADS:

= Categoria 0 — categoria bastante empregada em exames de rastreamento,
geralmente utilizada apds um estudo mamogréfico completo. Caracteriza achado

para o qual é necessario uma avaliacéo adicional por imagem.

= Categoria 1 — ndo é necessario nenhum comentario, entende-se que as mamas ndo
apresentam alteragdo que exija investigagéo.
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Categoria 2 — é uma avaliacdo normal, entretanto constam achados benignos que
merecem serem descritos no relatério mamografico. Nessa categoria estdo inclusos
fibroadenomas, calcificagdes involuidas, multiplas calcificacdes secretorias, lesdes
com contetdo de gordura (cistos oleosos, lipomas, galactoceles e hamartomas de
densidade mistas), linfonodos intramamarios, calcificagdes vasculares, implantes
ou distorgéo arquitetural evidentemente associados a cirurgia.

Categoria 3 — caracteriza os achados ndo palpaveis de alta probabilidade de
benignidade, onde 98% dos casos sdo provavelmente benignos, mas que sugerem
um seguimento inicial em curto intervalo de tempo (6 meses). Nessa categoria
entram o nodulo sélido circunscrito ndo calcificado, a assimetria focal e o
agrupamento de calcificagcGes redondas. Conforme relatos na literatura (SICKLES,
1995; LAMAS, 2004), 2% dessas lesbes podem evoluir com sinais claros de
malignidade.

Categoria 4 — sdo as anormalidades suspeitas, em que deve ser considerada uma
bidpsia para prosseguir a investigacdo. Essa categoria abrange os achados que,
embora ndo sejam tipicamente malignos, possuem uma probabilidade maior de
corresponder a lesdes malignas. Na 4?2 edicdo do BI-RADS essa classificacdo é
subdivida em 4A, 4B e 4C, conforme o risco de cancer, o qual varia entre 2% até
95%.

Categoria 5 — sdo os achados altamente suspeitos de malignidade que exigem uma
avaliacdo histologica. Nesse caso ha uma probabilidade de cancer superior a 95% e
que pode ser indicada uma intervencéo cirargica sem uma bidpsia preliminar.

Categoria 6 — h4 uma malignidade comprovada do achado, o qual j& teve sua

bidpsia conhecida, sendo necessaria uma conduta terapéutica adequada.

2.5 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS - PDI

As técnicas de PDI fundamentam-se em operagBes matematicas visando dois objetivos

principais: a melhoria da informagéo visual para a visdo humana e o processamento de
dados da imagem para analise automética de maquinas (GONZALEZ e WOODS, 2008).

Abrangendo vérios topicos tais como o realce, a filtragem, a restauracdo, anélise e a

reconstrucdo de imagens. O PDI permite que o tratamento e extragdo de informagdes de

imagens digitais sejam realizados de forma répida e precisa, viabilizando a extracdo de

dados que poderiam ser invidveis de obter-se manualmente (GOMES, 2001).

Geralmente um sistema de processamento digital de imagens digitais apresenta as

etapas ilustradas na Figura 17.
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Figura 17: Etapas do PDI (Adaptado de GOMES, 2001).

As operagBes de pré-processamento sdo aplicadas na imagem para evidenciar
caracteristicas de interesse ou preparar a imagem para as demais etapas do processamento
(GONZALEZ e WOODS, 2008). Nesse interim as técnicas mais conhecidas sdo a

filtragem no dominio espacial e frequencial.

O processamento no dominio espacial atua diretamente sobre o arranjo espacial dos
pixels da imagem, conforme a Equacéo 1 (GONZALEZ e WOODS, 2008):

g(xy) =TLf(x,y)] 1)

Equacéo 1: Operacéo de processamento espacial em imagem. No qual f(x,y) denota a
imagem de entrada e g(x,y) a imagem de saida realcada pelo operador T que atua sobre a
vizinhanga do ponto (x,y) (GONZALEZ e WOODS, 2008).

A filtragem de imagens no dominio espacial é citada na literatura como a operacéo de
convolugdo cujas operacBes bésicas de filtragem sdo mencionadas a seguir, conforme
JAHNE et al (1999) e PRATT (2001):

» |dentidade — corresponde a uma copia idéntica, ponto a ponto da imagem.

= Negativa — geralmente utilizada para destacar sutis detalhes brancos ou cinza

da imagem sobre um fundo preto, essa operagdo consiste em inverter a
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intensidade luminosa de todos os pixels da imagem (similar ao negativo

fotografico).

» Logaritmica — aplica uma transformacéo logaritmica a cada ponto da imagem.
Essa operagdo geralmente é utilizada para evidenciar partes da imagem que

estavam muito escuros.

» Poténcia — atua de forma similar a operacdo logaritmica, sendo que nesse caso

é aplicada uma transformacao de poténcia a cada ponto da imagem.

= Aritmética — sdo as operacbes de soma, subtracdo, multiplicacdo e divisdo
entre pixels de duas imagens, resultando em uma terceira imagem. Tais
operagdes sdo normalmente utilizadas para evidenciar niveis de intensidade
luminosa da imagem, localizar distin¢Oes entre imagens similares, minimizar

ruidos e gerar novas imagens a partir da média das imagens originais.

= Logicas — empregam as operagdes logicas E, OU, NAO e suas derivadas para
destacar regibes especificas da imagem, além de serem bastante Uteis nas

operagdes morfoldgicas.

As operacOes realizadas no dominio da frequencia (representado por F(u,v))
constituem outra forma de representar as informacGes da imagem. A Transformada
Discreta de Fourier (TDF) realiza o mapeamento de dados no dominio espacial para F no
dominio frequencial (CABRAL, DESCHAMPS e STEMMER, 2002). A TDF emprega um
somatorio de senos e COSSeN0s com seus respectivos pesos para traduzir o sinal no dominio
do tempo para o dominio da frequéncia (OPPENHEIM, WILLSKY e NAWAB, 1997;
KREYSZIG, 1999). O processamento no dominio frequencial segue as etapas ilustradas na

Figura 18.
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Figura 18: Etapas do processamento frequencial de imagens (GONZALEZ E WOOQODS,
2008).

2.5.1 Segmentacéao

A segmentacdo visa dividir a imagem em componentes significativos ou em ROIs para
facilitar a anélise. O nivel de divisbes da imagem é determinada conforme o objetivo
almejado, geralmente até um nivel de distincéo satisfatorio para distinguir os objetos de
interesse na imagem analisada (GONZALEZ e WOODS, 2008).

Os algoritmos de segmentacdo baseiam-se principalmente em duas propriedades do
nivel de intensidade luminosa das imagens: a similaridade e a descontinuidade. Nos
algoritmos de segmentacdo por similaridade as imagens séo divididas conforme um padréo
de semelhanca entre regides (textura, cor, nivel de cinza). Enquanto que nos algoritmos de
segmentacdo por descontinuidade a imagem é dividida utilizando como referéncia as
mudancas abruptas do nivel de intensidade luminosa entre as regibes da imagem (arestas,
cantos, objetos da imagem) (PRATT, 2001).

2.5.2 Morfologia Matemaética na extracdo de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas tem como intuito principal o reconhecimento de padrdes por
meio de operagdes inteligentes na interpretacdo de sinais. As opera¢des morfoldgicas,
baseada na teoria de conjuntos e operagdes l6gicas sobre imagens digitais, destacam-se
como técnicas de extracdo de caracteristicas de imagens digitais (GONZALEZ e WOODS,
2008). Estas operacdes sdo Uteis na identificacdo e extracdo de caracteristicas da imagem,
além de auxiliar na identificacdo e minimizacdo de ruidos que interferem na forma dos
objetos contidos na imagem. Em geral, a aplicacdo das operacdes morfoldgicas simplifica
0s objetos de interesse e realga as caracteristicas essenciais dos mesmos (SILVA, 1995).
Os operadores morfol6gicos empregam um elemento estruturante para percorrer a imagem,

de forma similar as méscaras de convolucéo utilizadas nas operagdes de filtragem. A seguir
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consta um resumo das principais operaces morfolégicas, conforme M. Filho e V. Neto
(1999):

» Dilatacdo — combina dois conjuntos através da adicdo vetorial de elementos
dos conjuntos. O elemento estruturante é aplicado de forma concéntrica sobre
um conjunto de pontos predefinido de uma imagem, de tal forma que o
elemento estruturante adicione informag&o sobre a vizinhanga desses pontos.
Essa operagdo tem como principal objetivo o preenchimento de intervalos e

lacunas indesejaveis na imagem.

= Erosdo - realiza o inverso da dilatagdo, combina dois conjuntos e realiza a
subtracdo vetorial entre os conjuntos por onde o elemento estruturante
percorre. Esta operagdo tem como principal finalidade a extracdo de detalhes e

ruidos indesejaveis na imagem.

= Abertura — consiste na aplicacdo de uma dilatacdo seguida de uma eroséo.
Com aplicagcdo da erosdo pretende-se eliminar ruidos e abrir lacunas em
regides de fraca conexao entre objetos. O resultado da operagdo anterior passa
por uma dilatagdo que visa restaurar as dimensdes reais dos objetos na

imagem.

= Fechamento — é a operacdo inversa a abertura (erosdo seguida de uma
dilatag&o) e tem como intuito a restauracdo de conexdes fracas entre objetos da

imagem.

A Figura 19 ilustra os principios de atuacdo dos operadores morfoldgicos

mencionados.
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Imagen Original Operagio de Erosdo Operagdo de Dilatagdo

Elemento Estrufurante Operagdo de Aberiura Operagdo de Fechamento

Figura 19: Fundamentos de atuagdo dos operadores morfolégicos (GONZALEZ E
WOODS, 2008).

2.5.3 Transformada de Wavelet

A Transformada de Wavelet (TW), criada em 1984, tem grandes aplicacfes na analise de
sinais digitais e compressdo de imagens. Muitos estudos na literatura (REZAI-RAD et
al.,2005; JASMINE et al., 2009) tém relatado a eficiéncia do uso de Wavelets para detectar
calcificagbes, visto que apds a decomposicdo da imagem em faixas de frequéncia é
possivel observar que geralmente as calcificagdes concentram-se em uma determinada
faixa. Esta transformada atua no dominio das frequéncias, similar a TDF, mas com uma
atuacéo otimizada em comparacgéo a Transformada de Fourier de Curto Termo (TFCT),
visto que a TFCT analisa o sinal em uma escala fixa, 0 que pode ocasionar perda
informagBes importantes se o sinal extrapolar essa janela. J& TW emprega janelas de tempo
com tamanhos variados nos processos de “dilatacdo”. Na adi¢do ela é calculada através do
processo de “translacdo” o qual ocorre com o deslocamento do sinal ao longo do sinal
(COX, 2004).

A TW adota combinacbes de variagOes de escala e deslocamento, sendo expressa
matematicamente como o produto interno de uma fung&o x(t) com um conjunto de fungdes
bases (MALLAT, 1999), as quais séo definidas na Equagé&o 2.
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v..()= ﬁw(%j )

Na Equacdo 2 a é denotado como pardmetro de dilatagdo e r consiste no pardmetro de

translacdo. O parametro de translacdo t indica a posicdo wavelet yt,a(t), e a frequéncia €

controlada pelo parametro de dilatagcdo. O termo }i/ﬂ visa conservar a energia com a
dilatagcdo das funcdes Wavelets filhas. A Equagdo 3 apresenta a fungédo Wavelet de sinal

ndo estacionario x(t), nesse caso w* é o complexo conjugado da Wavelet base.
\V

¢ Jdt 3)

O algoritmo da Transformada de Wavelet Rapida (TWR) aborda a decomposicdo de

W, (e.2)=—— [ x@w | =
Jal

um sinal discreto através de um conjunto de filtros que extraem as caracteristicas médias
(componentes de alta escala e baixas frequéncias do sinal - aproximagdes) do sinal. Em
seguida sdo somados um conjunto de filtros baseados nas funcdes Wavelets, responsaveis
pela extracdo de caracteristicas de alta frequéncia (as componentes de baixa escala e alta
frequéncia - detalhes) do sinal (MALLAT, 1999). Esse processo de decomposi¢do
corresponde na pratica a aplicagdo de filtros passa-alta e passa-baixa através de multiplas

decomposicdes, conforme ilustrado na Figura 20.

@ Lewvel 3
i
oin] @ @ coefficients

L | hin Level 2

@ [n] @ coefficients
> Lewvel 1

x[n] @ coefficients

Figura 20: Arvore de decomposicdo Wavelet, contendo 3 niveis. Em cada nivel sdo
utilizados filtros passa-baixas obtendo as Aproximacdes (gn) e filtros passa-altas obtendo
os Detalhes (hn) (PEREIRA, 2003).
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2.6 O USO DE RBC COMO SISTEMA DE APOIO A DECISAO

O uso de sistemas de apoio & decisdo estd vinculado a necessidade de auxiliar
profissionais a difundir o conhecimento implicito e mapear computacionalmente 0s
processos de raciocinio que levam a tomada de decisdo. Nesse contexto, 0s sistemas de
RBC consistem em técnicas computacionais derivadas da IA que utilizam o conhecimento
tacito para modela-lo em um sistema inteligente habil na utilizacdo de solucdes anteriores
para resolucdo de novos casos (WANGENHEIM, 2003). Diferente dos Sistemas
Especialistas convencionais que utilizam o Raciocinio Baseado em Regras
(WATTERMAN, 1986) com sequencias l6gicas compostas por premissas e conclusdes, 0
RBC modela o conhecimento a partir de uma base de casos que constituem o
conhecimento previamente experimentado (WANGENHEIM, 2003; SILVA, 2005).
Geralmente cada caso possui uma descrigdo do problema e a solugdo, podendo conter o
conjunto de sucessos e fracassos dos casos relacionados resolvidos (AAMODT e PLAZA,
1994). Na base de casos 0 RBC usa estratégias de inferéncias para identificar a situacéo
atual e localizar na memoria a experiéncia semelhante para solu¢do do novo problema
(KRAUS, 2009).

2.6.1 Etapas de desenvolvimento do sistema RBC

Segundo Silva (2005) apesar dos sistemas RBC apresentarem forte dependéncia do
contelido e da estrutura de sua base de casos, 0 conhecimento dele ndo esta restrito a sua
memodria de casos, dependendo também das suas etapas de desenvolvimento. O modelo de
processo RBC mais aceito é o proposto por Aamondt e Plaza (1994), ilustrado na Figura

21, contém as seguintes etapas:

Recuperacéo — busca na sua base o(s) caso(s) mais similar ao novo problema. Nessa
etapa é realiza a busca de indices e o célculo de similaridade entre o caso recuperado e 0

novo problema.

Reutilizacio — adota a solug&o vinculada ao(s) caso(s) recuperado(s) no contexto do

problema atual.

Revisdo — se necessario, identifica as diferencas para adaptar a solugdo do(s) caso(s)
recuperado(s) na etapa de reutilizagdo. Esse processo caracteriza também um mecanismo

de aprendizado por falhas.
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Reten¢do — mecanismo de aprendizagem que incorpora o que for atil na solugdo do

novo problema na biblioteca de casos.

Problema

Novo caso

Resgate

Caso ) Caso
aprendido MQ N recuperado [Novo
7777777777777777777 . Casos | caso

anteriores

Conhecimento
geral

Retengdo Rewtilizacdo
Caso testado Caso
ereparado resolvido
Revisdo
Solucio Solucdo
confirmada sugerida

Figura 21 Ciclo RBC (AAMODT e PLAZA, 1994).
Geralmente a concepgéo de um sistema RBC contempla as seguintes etapas:

Selecéo da base de informagdes — consiste na defini¢cdo do banco de dados, ou conjunto de
registros que representem o conhecimento. Na auséncia da base de dados formal, torna-se
necessario obter os casos diretamente do(s) especialista(s). Fernandes (2003) caracteriza
essa etapa como critica, visto que o sistema RBC depende fundamentalmente de sua base
de conhecimento, portanto a decisdo do qué e como armazenar torna-se uma tarefa
complexa. Os casos armazenados na base podem estar presentes no dominio de forma
natural, quando eles sdo dispersos e ndo abrangem satisfatoriamente o dominio ou s&o
suficientes para cobrir o dominio. H4 também os dominios artificiais nos quais 0s
problemas tendem a repetir-se de forma sisteméatica. Em dominios artificiais geralmente
sdo empregadas técnicas de adaptagdo mais simples para solucdo de casos recuperados,
sendo possivel até a inexisténcia de adaptacéo, visto que as solugBes dos problemas séo

simples e ndo necessitam de adaptagé&o.

Definicdo de atributos relevantes a solucdo de problemas - através da consulta ao(s)

especialista(s) em conjunto com a analise do proprio dominio do conhecimento.
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Definicdo de indices — decisdo da estrutura apropriada para a caracterizacdo, recuperacao e

reutilizagdo dos casos.

Definicdo de métodos de recuperacéo de casos — utilizacdo de técnicas de verificacdo de
similaridade entre os casos contidos na base e 0s novos casos que o sistema ir4 consultar.
A similaridade pode ser definida matematicamente, porém o método deve receber a
validacdo do(s) especialista(s). A métrica da similaridade é uma fungdo que mede a
similaridade entre dois casos, ela é utilizada para determinar os casos mais similares
ordenando-os de acordo com o nivel de maior similaridade (Weber, 1996). Segundo
Wangenheim (2003) a determinagéo de similaridade em RBC pode ser formalizada sob os

seguintes conceitos:

I.  Predicado — concebe a similaridade como uma relacdo de pertinéncia ou néo

pertinéncia entre objetos ou fatos;

Il.  Relacéo de preferéncia — considerada a propor¢do maior ou menor similaridade

entre os dados analisados;

I1l.  Medida - trata a similaridade através da quantificacdo ou extensdo da semelhanga.

Essa é a forma mais utilizada.

As similaridades geralmente sdo normalizadas em uma faixa de O (dissimilaridade total) a
1 (coincidéncia absoluta). De acordo com Wangenheim (2003) a similaridade é avaliada
em um contexto global e local. A Similaridade Global analisa a utilidade de um caso em
relagdo a uma determinada pergunta, onde a similaridade entre a pergunta e o caso deve ser
determinada. Conforme Wangenheim (2003) e Kraus (2009) as medidas de similaridade

Global mais difundidas em RBC séo as seguintes:

a) Vizinho mais préximo — técnica que busca determinar o vizinho geometricamente
mais proximo, apos a definicdo de uma medida de distancia, definido pela Equacéo
4:

SIM(T,$)= 3 $im,(T,,$,) @

Onde:
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T é 0 caso de entrada

S é 0 caso da base

n é o nimero de atributos de cada caso

i € um atributo individual

Sim é a funcdo de similaridade para o atributo i nos casos T e S

b) Vizinho mais préximo ponderado — € o vizinho mais proximo alterado pelo peso

dos atributos do caso, conforme expresso na Equagéo 5.

SIM(T,S)=Zn:Simi(Ti,Si)><wi (5)

Onde w é o peso dado ao atributo i.

c¢) Vizinho mais préximo normalizado — é o vizinho mais proximo ponderado dividido

pelo total de casos da base conforme denotado pela Equacdo 6.

Zn:Simi(Ti,Si)xwi
SIM(T,S) =4 (6)

n
dw,
i=1

d) Distancia Euclidiana — corresponde a distancia real entre dois pontos em um

espaco, conforme denotado pela Equagéo 7.

n

SIM(T, S) = Z(ai_bi)z (7)

i=1
Onde a e b correspondem respectivamente a pares de atributo-valor dos indices do
caso pesquisado e caso da base. Da mesma forma que o vizinho mais proximo a
Distancia Euclidiana também pode ser utilizada de forma ponderada (considera o valor
dos pesos dos atributos) e normalizada (considera o peso dos atributos e normaliza o

resultado empregando a quantidade de casos analisados no célculo).
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e) Medidas de contraste — consiste em uma alternativa aos modelos geomeétricos
de similaridade. O célculo da similaridade é realizado é realizado atraves da
combinagdo linear das diferencas ponderadas existentes entre atributos
correspondentes e divergentes. Uma forma de obter medida de contraste é através

da criagéo dos seguintes conjuntos de atributos:

a. Conjunto que contém os atributos disponiveis tanto na situacdo analisada

quanto no caso avaliado da base;
b. Conjunto de atributos que constam somente no caso avaliado da base;
C. Conjunto de atributos disponiveis somente na situacdo analisada.

A Equacdo 8 define como esses conceitos sdo empregados para realizar o célculo da
similaridade por medida de contraste.

SIM(T,S)=(a Y wi) —(b > wi)—(c > wi) (8)

ieSNC ieC-S ieS-C

A Similaridade Local avalia a similaridade no nivel dos atributos ou caracteristicas
relevantes de um caso. As estratégias mais empregadas para mensurar a similaridade local
é a combinagdo de medidas de similaridade local ou a considera¢do de importancia ou
pesos distintos para os diferentes atributos. A seguir constam algumas das principais
abordagens de mensuracdo da similaridade local, segundo Wangenheim (2003) e Kraus
(2009):

a) Funcéo escada — calcula a distancia entre dois valores, conforme especificado pela
Equacdo 9. O resultado da similaridade local é 1 quando o resultado o resultado da
diferenca € menor que o limiar estipulado do contrério a similaridade local ser4 0.

Lse|v,—v;[<S

sim(v;,v;) ={ )

0,se|v, —v; [>S

b) Funcdo linear — nessa fungdo a similaridade cresce com o decréscimo da distancia

entre valores, sendo ponderada pelo tamanho do intervalo assumido pelo dominio
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d)

dos valores do atributo, onde Is € o limite superior da faixa de valores do atributo e

li o limite inferior, conforme expresso na Equacéo 10.

1sev, = V;
Sim(v;,v;) = v =v; | (10)
1-———,sey, # V;
Is—1li
Funcéo Igual - consiste em uma funcdo binéria que verifica se os atributos possuem

valores iguais, conforme Equagéo 11.

1 sev, =V;

11
0,sev, #V, (1)

Sim(v;,v;) ={
Funcdo Elemento Maximo — expressa o valor maximo de similaridade entre todos

os elementos de um conjunto de atributos, conforme pode ser visto na Equacéo 12.
Sim(v;,v;) = MAX(v;.,V}.), YV, €V, (12)

Funcéo Intersecdo — consiste numa funcdo multivalorada, cujo resultado considera
0 numero total de atributos para calcular a quantidade de valores correspondentes
entre vi e vj sem utilizar o peso das caracteristicas, conforme Equagéo 13:

Vi Ny

sim(v,,v;) = (13)

lvi Ly |

f) A Funcdo do Contraste — utiliza um contraste linear das diferencas ponderadas

entre os atributos comuns e discordantes, conforme especificado pela Equagéo 14.
Sim(v;,v;) =a(v; nv;) =b(v, —v;) —c(v; -v,) (14)

Onde as variaveis a, b e ¢ s@o os pesos de importancia dos casos analisados:

Definicdo da forma de adaptacdo dos casos — em dominios pouco complexos é possivel
construir bases que abordem todas as possibilidades de combinagéo, tornando a adaptagéo
inexistente. Entretanto quando essa etapa é contemplada deve ser baseada no conhecimento
e em heuristicas definidas pelo(s) especialista(s). Essa etapa também é conhecida como a
responsavel pela aquisicdo do conhecimento, a qual segundo Wangenheim (2003) é de

suma importancia para que o sistema mantenha-se atualizado e evolua continuamente.
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2.6.2 Vantagens e aplicacdes dos sistemas RBC

Segundo Silva (2005) e Kraus (2009), dentre as varias vantagens do uso de sistemas RBC

destacam-se:

* A ndo necessidade de modelo explicito do dominio como nos sistemas baseados em

modelo;

» Reutilizacéo da informagdo por meio da utilizacéo de bases de dados pré-existentes

que possuem o conhecimento tacito;
» Possibilidade de aprendizado automatico com novos casos;

= A incerteza e raciocinio implicito presentes no dominio ndo requerem um
tratamento especifico dos casos, pois se o problema abordado for mapeado
adequadamente, o sistema ndo precisard entender todas as peculiaridades para

propor uma solugo (THE, 2001).

Tais vantagens contribuiram para que os sistemas RBC sejam adotados em vérias &reas tais

como os exemplos a seguir:

Sistemas de apoio a decisdo e ao diagnostico. Exemplos: CASEY (avalia causa e solucdo
de problemas cardiacos), CELIA (avaliagdo de automoveis) (LORENZI, 1998;
WANGENHEIM, 2003).

Help Desk. Exemplos: CAMPAQ (suporte ao cliente, diagndstico e consertos) (LORENZI,
1998; WANGENHEIM, 2003).

Projeto. Exemplos: CHEF (elaboracdo de receitas), CLAVIER (projeto e modelos de
autoclave), ARCHIE (projetos arquitetonicos), CADET (projeto de componentes
mecéanicos) (LORENZI, 1998; WANGENHEIM, 2003).

Planejamento e mediagbes. Exemplos: NETTRAC (planejamento e monitoramento do
trafico de redes de telefonia publico), MEDIATOR (atua no planejamento, avaliagdo e
consertos em disputas), PLEXUS (planejamento de atividades cotidianas), etc. (LORENZI,
1998; WANGENHEIM, 2003).

De acordo com Kraus (2009) e Wangenheim (2003) o uso de RBC é indicado em situagBes

onde:
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*= O dominio é complexo, entretanto as solucbes podem ser justificadas por meio de

Casos,

= As experiéncias passadas podem ser empregadas para resolucionar problemas

futuros;

= Em dominios onde a teoria é insuficiente, imprecisa ou o encadeamento de regras é
muito longo inviabilizando o uso de regras para mapear o problema, entretanto

constam casos ou 0 especialista do dominio.

* Quando ja existe uma base de casos, ou quando as regras formuladas requerem

mais entradas de dados do que normalmente esta disponivel ao usuério.

2.6.3 Validagéo do sistema RBC na &rea médica

Dentre as metodologias difundidas para confirmar ou descartar um diagndstico na area
medica estdo a sensibilidade e especificidade. De acordo com ACR (2005) a sensibilidade
caracteriza a probabilidade de detectar um cancer quando existe um cancer ou nimero de
canceres diagnosticados apos serem identificados em mamografias de uma determinada
populacdo no intervalo de um ano do exame de diagndstico por imagem, dividido por
todos os canceres presentes naquela populacdo no mesmo periodo de tempo. Enquanto que
a especificidade é o oposto da sensibilidade, ou seja, é a probabilidade de se interpretar um
exame como negativo, quando ndo existe um cancer. Os conceitos de sensibilidade e
especificidade podem ser aplicados em uma escala maior conforme definido por Friedland

(2001) nas seguintes possibilidades distintas:
= Verdadeiro-positivo — resultado positivo em paciente com doenga;
= Falso-positivo — resultado negativo em paciente ndo portador da doenga;
= Falso-negativo — resultado positivo em paciente portador da doenca;
= Verdadeiro-negativo — resultado negativo em paciente ndo portador da doenga.

O método sensibilidade e especificidade, conforme denotado pelas Equacdes 15 e 16
respectivamente, consiste em uma das estratégias de validacdo de sistemas RBC na &rea
medica (SILVA, 2005).
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VP

Sensibilidade = — 15
(VP +FN) 13)

e VN
Especificidade = ——— 16
P (FP+VN) (16)

2.7 RECONHECIMENTO DE PADROES EM IMAGENS COM RNA
PMC

Dentre as diversas faculdades mentais que visam ser automatizadas e modeladas por um
computador, a aprendizagem e o reconhecimento de padres sdo aspectos fortemente
abordados em uma subérea de estudo da IA — as RNAs. SolugBes diversas neste campo das
RNAs vém sendo apresentadas desde os primeiros modelos matematicos baseados no
comportamento do neurdnio bioldgico, introduzidos por McCulloh e Pitts (1965). De modo
generalizado, as diversas RNAs existentes buscam um modelo alternativo ao modelo de
computacéo tradicional baseado nas maquinas de Von Neumann. As RNAs inovaram ao
trazer novos conceitos na resolugcdo de problemas computacionais, tais como a
aprendizagem por exemplos por padrdes de dados de entrada, e a consequente inferéncia
de regras deste conjunto; a ndo necessidade de programacdo, uma vez que se atém a
executarem operagdes ndo logicas; a capacidade de testar todas as possibilidades de
reagbes a estimulos em paralelo e a generalizacdo diante da incompletude dos dados

apresentados para o problema.

A RNA Perceptron Multiplas Camadas (PMC) é caracterizada por um conjunto de
neurdnios interligados por multiplas camadas. As PMCs podem usar um grande nimero de
técnicas de aprendizado, sendo que a mais popular é a propagacdo reversa ou
backpropagation. Neste caso, 0s valores da saida sdo comparados com a resposta correta
para computar o valor de alguma “funcdo-erro” predefinida, em seguida o erro é
alimentado de volta na RNA. Usando essa informagéo, o algoritmo ajusta os pesos de cada
conexdo para reduzir o valor da “fungdo-erro”. Apos repetir este processo por um nimero
suficiente, 0s pesos sinapticos sdo ajustados para fazer com que a resposta real se aproxime
da resposta desejada (HAYKIN, 1999). A Figura 22 apresenta um modelo de RNA PMC:
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Figura 22: Exemplo de uma RNA PMC tipica com uma camada oculta (AZEVEDO et al.,
2000).

Como pode ser visto na Figura 22, cada camada da RNA PMC é conectada a outra por
meio de uma matriz de pesos. Esses pesos sdo inicialmente definidos de forma aleatdria e
vao sendo ajustados na fase de retro-propagacdo. Na RNA PMC, cada camada, exceto a

Gltima, possui um bias.

As entradas da rede buscam espelhar as caracteristicas do padréo que sera aprendido.
As saidas da rede denotam as classes de pertinéncia que serdo empregadas para classificar
0 padréo. Os valores de entrada da rede sdo multiplicados pela matriz de pesos, resultando
numa saida, que é a soma ponderada da entrada. Em tarefas de reconhecimento de padrdes
em imagens, o conjunto de treinamento é formado por imagens. Estas sdo submetidas a
etapas de pré-processamento visando a reducdo de ruido, melhoria da qualidade e realce de
regides de interesse objetivando melhorar a qualidade do conjunto de treinamento, uma vez
que ele esté diretamente relacionado com a capacidade de aprendizado e generalizagdo da
rede neural (HAYKIN, 1999; ARTERO, 2008).

A soma ponderada da entrada da RNA é passada para uma funcdo de ativacdo,
responsavel por executar o processo sindptico em cada neurdnio, podendo causar um
estimulo nos neurbnios da camada seguinte. Os valores de entrada da RNA sdo
multiplicados pela matriz de pesos, resultando numa saida, que é a soma ponderada da
entrada (HAYKIN, 1999; AZEVEDO, BRASIL e OLIVEIRA, 2000). Essa soma € passada

por alguma fungéo de ativagdo onde as mais empregadas na RNA PMC sdo a funcéo
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Sigmdide e a Tangente Hiperbdlica, cujas formulas sdo apresentadas nas Equacdes 17 e 18,

respectivame nte:

y(x) =1 /{1+ exp(—kx)} a7

exp(kx) —exp(—kx)

y() = tanh(kx) = exp(kx) +exp(—kx)

(18)

A Equacdo 17, explora a forma de ndo-linearidade sigmdide na sua forma geral, onde
saida yj(x) é o campo local induzido do neurdnio j. De acordo com esta ndo-linearidade, a
amplitude da saida se encontra dentro do intervalo 0<=yj<=1. A medida que k cresce, a
funcdo torna-se mais abrupta nas proximidades de x=0. Quando k tende a infinito, a fungéo
é definida por +1 se x>=0e 0 se x < 0 (HAYKIN, 1999; ARTERO, 2008).

A funcdo Tangente Hiperbolica, apresentada na Equacdo 18, é a fungdo logaritmica
reescalada e modificada por um bias (onde k é um escalar positivo). A medida que k
cresce, a fungéo torna-se mais abrupta nas proximidades de x=0. Quando k tende a infinito,
a funcdo atua de forma similar a Sigmdide (+1 se x >= 0 e 0 se x < 0) (HAYKIN, 1999;
AZEVEDO, BRASIL e OLIVEIRA, 2000).

Apobs o célculo dos erros de cada unidade, o ajuste dos pesos de cada conexao é

calculado, conforme a Equagéo 19.
AW, (n+1)=aij.(n)+7]5jyj (19)

Na Equacdo 19 o gradiente local dj(n) definido depende se o neurbnio j é um né de

saida ou se € um n6 oculto. O y; corresponde ao sinal de entrada do neurdnio j.

Apos o calculo dos pesos de cada conexdo, 0s pesos sdo atualizados, segundo a regra
delta generalizada (HAYKIN, 1999; AZEVEDO, BRASIL e OLIVEIRA, 2000), conforme
a Equacdo 20:

Wy (n+1) =w(n)+ Aij .(n) (20)
A corregdo 4wg(n), definida na Equagéo 20, é aplicada ao peso sindptico conectando o

neurdnio k ao neurdnio j. A saida de uma camada da RNA é utilizada como entrada para a
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camada seguinte. Os valores de entradas para cada camada vao sendo ajustados pelos pesos

dessas, até obter uma saida condizente com a classificacdo almejada (HAYKIN, 1999).

2.7.1 A aquisi¢do do conhecimento das RNAs

A resolucdo de problemas de RNA é processada por meio de duas etapas, a
aprendizagem e testes. Na etapa de aprendizagem a RNA cria um mapeamento interno do
problema analisado, cujas principais abordagens séo o aprendizado supervisionado ou néo-
supervisionado (HAYKIN, 1999; BRASIL et. al. 2012). No aprendizado supervisionado
um supervisor externo, detentor do conhecimento sobre o ambiente, produz o custo para
cada padrdo em um conjunto de treinamento visando reduzir a soma dos custos para esses
padrdes (FERNANDES, 2007), ou seja, busca-se ajustar os pesos sindpticos da RNA de
modo a obter uma associacao entre os valores de entrada e saida dos pares de treinamento.
Enquanto que no paradigma de aprendizado ndo-supervisionado ndo existe um instrutor
para direcionar a aquisicdo do conhecimento da RNA, em geral o sistema forma
“agrupamentos naturais” dos padrdes de entrada para assimilar as informagdes (DUDA,
2001).

Durante o treinamento da RNA PMC pode ocorrer um fendmeno denominado
overfitting que caracteriza o ajuste demasiado dos dados fazendo que a rede piore sua taxa
de acerto para entradas diferentes das empregadas na aprendizagem. Ou ainda pode ocorrer
que durante o ajuste dos pesos da rede na retropropagacéo eles entrem em uma situagédo
conhecida como minimo local, que consiste em uma solucdo que ndo atende o problema
para qual a RNA PMC est4 sendo treinada. Dentre os varios métodos empregados para
evitar essas situagdes estdo a adogdo do termo momentum e taxa de aprendizado com
valores condizentes com uma curva de aprendizado suave (HAYKIN, 1999; BRASIL et.
al. 2012). Outra estratégia é a validagdo cruzada, a qual consiste na divisdo do conjunto de
dados aleatoriamente em um conjunto de treinamento e testes. O conjunto de treinamento é
constituido pela divisdo dos dados em dois subconjuntos distintos, nos quais de acordo
com Haykin (1999) 80% dos dados devem ser empregados no treinamento da RNA PMC e
0 restante dos dados devem ser usados para validar o modelo. A validacdo da
generalizacdo da RNA é analisada pelo conjunto de testes o qual possui dados diferentes
do conjunto de validagdo do modelo. De acordo com Fernandes (2007) o uso dos trés
conjuntos visa validar o modelo com um conjunto de dados diferentes dos empregados na

estimacgédo dos parametros da RNA.
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A etapa de teste é utilizada para validar a capacidade de generalizacdo da RNA, onde é
analisado se o conhecimento adquirido pela RNA é suficiente para gerar saidas adequadas
para vetores de entrada ndo apresentados durante a etapa de treinamento. Para avaliar o
desempenho da RNA geralmente acompanha-se um Erro Médio Quadrético (EMQ) cujo

critério adotado para definir o valor aceitavel varia conforme a aplicacéo.

2.7.2 Algoritmo de aprendizagem Backpropagation

Basicamente, a aprendizagem por retropopagacéo de erro consiste de dois passos através
das diferentes camadas da RNA: um passo para frente, a propagacéo, e um passo para tras,
a retropropagacdo. No passo para frente, um padréo de atividade (vetor de entrada) é
aplicado aos nos sensoriais da RNA e seu efeito se propaga através da mesma, camada por
camada. Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como a resposta real da RNA.
Durante o passo de propagagdo, os pesos sinapticos da RNA séo todos fixos. Durante o
passo para tras, por outro lado, os pesos sindpticos sdo todos ajustados de acordo com uma
regra de correcdo de erro. Especificamente, a resposta real da RNA é subtraida de uma
resposta desejada (alvo) para produzir um sinal de erro. Este sinal de erro é entdo
propagado para tras através da RNA, contra a dire¢do das conexdes sinapticas. Os pesos
sinépticos sdo ajustados para fazer com que a resposta da RNA se mova para mais perto da
resposta desejada, em um sentido estatico (HAYKIN, 1999; AZEVEDO, BRASIL e
OLIVEIRA, 2000).

As RNAs que utilizam backpropagation trabalham com uma variagdo da regra delta,
apropriada para RNA multi-camadas: a regra delta generalizada. A regra delta padréo
essencialmente implementa um gradiente descendente no quadrado da soma do erro para
funcbes de ativacdo lineares. RNAs sem camadas intermedidrias podem resolver
problemas onde a superficie de erro tem a forma de um paraboldide com apenas um
minimo (HAYKIN, 1999; AZEVEDO, BRASIL e OLIVEIRA, 2000). Entretanto, a
superficie do erro pode ndo ser tdo simples e suas derivadas mais dificeis de serem
calculadas. Nestes casos devem ser utilizadas redes com camadas intermedidrias
(MINSKY e PAPERT, 1988). Segundo HECHT-NIELSEN (1987), o matemaético
Kolmogorov publicou em 1957 um teorema que comprovou que tudo o que uma RNA
pode aprender com n camadas intermediarias pode ser assimilado por uma RNA que
possua uma Unica camada intermediaria. De acordo com F. Azevedo, L. Brasil e R.

Oliveira (2000), um pardmetro importante que deriva dessa questdo é a quantidade
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necessaria de neurdnios nas camadas intermedirias, visto que a quantidade de neurdnios
nas camadas de entrada e saida depende do problema em questdo. Uma quantidade
excessiva de neurdnios nas camadas intermediarias pode levar a RNA a especializar-se e
perder a capacidade de generalizacdo, em contrapartida um nimero de neur6nios menor
que o necessario pode interferir na capacidade de aprendizado da RNA. Determinar a
melhor quantidade de neurbnios para as camadas intermediarias é um problema em aberto
que até os tempos atuais possui apenas heuristicas a respeito. Uma possivel solucéo para
esse problema é a realizada por BRASIL (1999), que explora o uso de Algoritmos
Genéticos para determinar o numero de neurdnios nas camadas intermediérias a partir de
uma populagdo inicial de RNAs com nUmeros distintos de neurbnios nas camadas

intermediarias.

A regra delta generalizada funciona quando s&o utilizadas na rede unidades com uma
funcdo de ativacdo semi-linear, que é uma funglo diferencidvel e ndo decrescente
(HAYKIN, 1999; AZEVEDO, BRASIL e OLIVEIRA, 2000).

A taxa de aprendizado (1) € uma constante de proporcionalidade no intervalo [0,1],
pois este procedimento de aprendizado requer apenas que a mudanga no peso seja
proporcional (HAYKIN, 1999; AZEVEDO, BRASIL e OLIVEIRA, 2000). Ou seja, esse
parametro tende a manter a estabilidade no processo de minimizacéo de erros. De acordo
com (HAYKIN, 1999) a atribuicdo de um valor baixo para n induz uma queda suave do
erro em direcdo a superficie de solugdo. Entretanto, o gradiente descendente real requer
que sejam tomados passos infinitesimais. Assim quanto maior for essa constante, maior
serd a mudanca nos pesos, aumentando a velocidade do aprendizado, o que pode levar a
uma oscilagdo do modelo na superficie de erro. O ideal seria utilizar a maior n possivel que
ndo levasse & uma oscilacdo, resultando em um aprendizado mais rapido (HAYKIN, 1999;
AZEVEDO, BRASIL e OLIVEIRA, 2000).

O treinamento das RNAs PMC com backpropagation pode demandar muitos passos
no conjunto de treinamento, resultando um tempo de treinamento consideravelmente
longo. Se for encontrado um minimo local, o erro para o conjunto de treinamento para de
diminuir e estaciona em um valor maior que o aceitavel. Uma maneira de aumentar a taxa
de aprendizado sem levar a oscilacdo é modificar a regra delta generalizada para incluir o

termo momentum, uma constante que determina o efeito das mudancas passadas dos pesos
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na dire¢éo atual do movimento no espago de pesos (HAYKIN, 1999; AZEVEDO, BRASIL
e OLIVEIRA, 2000).

Desta forma, o termo momentum leva em consideracdo o efeito de mudancas
anteriores de pesos na direcdo do movimento atual no espago de pesos. O termo
momentum torna-se Util em espacos de erro que contenham longas gargantas, com curvas
acentuadas ou vales com descidas suaves (HAYKIN, 1999; AZEVEDO, BRASIL e
OLIVEIRA, 2000).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos realizados pela metodologia aplicada na
realizagdo desse trabalho. A Figura 23 apresenta uma visdo geral de cada uma das etapas
que serdo explanadas no decorrer desse capitulo.

Hamesraria

Segmentacio
Exiracio e evilenciamento ge ROIs.

4

Andlise
- Buiragdo e caracieristicas ias ROIS;
- Bndlise morfeligica de calcificacies
isolaas;
- Geracdo de Bance de reinamento e teste
la BNA com infermacides exiraitas
= 1as ROIs e da anamnse da paciente.
Reconnecimento de PFadroes
- TTEHIAMENo SUPETViSionano ue RNA PMC para -
classificar calcificacies e acordo com caracleristicas
morioligicas:;

- Treinamenio SUpervisionao e RMA PMC para classifi-
£ar mameyrafia com ingice BI-RADS mais aplicavel,

Figura 23: Etapas aplicadas na metodologia.

3.1 DEFINICAO DA PESQUISA

A natureza dessa pesquisa € aplicada, pois esta dirigida a solugdo de um problema
especifico: o desenvolvimento de sistema hibrido de RNA PMC e RBC para auxiliar na
classificagdo BI-RADS de mamografias baseado na analise de calcificacdes. E uma
pesquisa observacional descritiva, visto que analisa as caracteristicas de uma determinada
populagdo de mamografias estabelecendo correlagbes para auxiliar uma conclusdo do
laudo mamogréafico. E pesquisa bibliografica, pois abrange o estudo sistematizado do

conhecimento difundido por artigos, periddicos, livros, revistas, acervos de dados

62



eletronicos, etc. Além disso, é também uma pesquisa de campo, ao passo que S0
abordadas técnicas de RNA e RBC, constituidas por treinamento, testes e

acompanhamento dos resultados tragando-se um paralelo com casos reais.

3.2 DELIMITACAO DO ESTUDO

A presente proposta destina-se a disponibilizar um sistema de auxilio na avaliacdo de
calcificagbes mamarias a qual compreende uma RNA para classificar as calcificagdes
mamarias em concordancia com a nomenclatura e os critérios de diferenciacdo adotados
pelo BI-RAD e um sistema RBC para aplicar categoria BI-RADS mais aplicavel a
mamografia de acordo com a analise das calcificacbes realizada anteriormente. N&o seré
contemplada, neste trabalho, a anélise e classificagdo de quaisquer outras estruturas ou a

abordagem de necessidades que fujam ao escopo dessa pesquisa.

3.3 COLETA DE DADOS PARA RNA

3.3.1 FORMACAO E AQUISICAO DE ROIS

Os dados adotados nesse trabalho foram extraidos de imagens mamaograficas, cujo formato
inicial é o Digital Imaging and Communicactions in Medicine (DICOM) (NEMA, 2000)
As mamografias empregadas foram cedidas pela clinica de estudo, CJLR. A amostra
empregada nessa pesquisa € constituida por 50 exames mamograficos distintos contendo
casos variados de calcificacbes. Cada exame possui cerca de 5 imagens diferentes
incluindo a projecéo Cranio Caudal (CC) caracterizada por ser ortogonal ao eixo vertical
da paciente (EKLUD e CARDENOSA, 1992), a projecdo Médio Laterial Obliqua (MLO) a
qual consiste em um angulo obliquo em relacdo ao eixo vertical da paciente (MUIR,
KIRKPATRICK e ROBERTS, 1984) e Spot com compressdo seletiva e ampliagdo

(SICKLES, 1989), os quais buscam evidenciar melhor a estrutura da mama.

As ROIs utilizadas na pesquisa foram extraidas manualmente das imagens
mamograficas e passaram por um processo de limiarizacéo para transforma-las em binrias
(onde os pixels assumem valores de 0 ou 1). Em seguida, realiza-se outra subdivisdo para

gerar ROIs referentes a calcificagfes individuais, extraidas de agrupamentos.
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Ao término do procedimento de extracdo de ROIls referentes a calcificagdes
individuais, foram reservadas 200 amostras as quais foram distribuidas dentre as 4
possibilidades de classificacdo analisadas no escopo desse trabalho, conforme a
nomenclatura e os critérios de diferenciacdo do BI-RADS (ACR, 2005). Com a subdivisao
das 200 ROIs obteve-se a seguinte amostra por tipo morfolégico: 50 redondas, 50 em

forma de pipoca, 50 puntiformes e 50 bastonetes.

Além da amostra de mamografias originais, na etapa de treinamento da RNA foram
adotadas ROls sintéticas simulando calcificacfes reais geradas por um algoritmo préprio
(ELPIDIO et. al., 2012) desenvolvido para constituir um banco controlado e ampliar o
nimero de amostras por tipo morfoldgico das calcificagbes. Foram geradas 1000 ROIs de
calcificacbes individuais para cada um dos 4 tipos morfolégicos analisados nessa pesquisa.
Em suma foram adotadas 4200 amostras ROIls para coleta dados da RNA. A Figura 24
consiste em um diagrama de atividades (GUEDES, 2009) que sumariza 0 processo de
extracdo de caracteristicas morfoldgicas das ROIs para geracdo das bases de treinamento e
teste da RNA.

Extrair Selecionar
agrupamentas calcificagies

de i isoladas
calcificagdes (ROIs)

Recehber
mamografia

Ger:_ar = Binarizar
calcificagoes ROIs
sintéticas

Extrair
informagdes
marfoldgicas

Acrescentar
informagdes
extraidas em
hase de dados
da RMAPMC

Figura 24: Diagrama de atividades para extracdo de informagdes morfoldgicas de ROIs.
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3.3.2 EXTRACAO DE ATRIBUTOS DE ROIS (PRE-
PROCESSAMENTO DA RNA PMC)

Apo6s o procedimento de extracdo de ROI, cada uma é processada por um algoritmo de
extracdo de caracteristicas que extrai as seguintes informacfes para mensurar as
caracteristicas morfoldgicas relevantes ao diagnéstico (MANGASARIAN, 1993;
RANGAYYAN, MUNDIGONDA e DESAUTELS, 2000) de calcificagdes mamarias:

= Area (A) - obtida através da funcio bwarea do Matlab (2008). Ela é Gtil na anélise
do tamanho das calcificagdes. Segundo os estudos (ACR, 2005; MARTINS,
BARRA e LUCENA, 2010), calcificagbes com tamanho reduzido (menor que

0,5mm) geralmente sdo associadas a malignidade.

= Perimetro (p) das bordas - mensurado através de uma funcéo criada para calcular a
soma da soma do resultado da funcdo bwperim do Matlab (2008). Este fator é
empregado em conjunto com outras caracteristicas para analisar o0 aspecto que

caracteriza a calcificagdo (Exemplos: circular, ovular, irregular).

» Varidncia - calcula o nivel de dispersdo (proximidade ou distancia) entre as
calcificacbes detectadas em aglomerados. Esse pardmetro é calculado através da
funcdo find do Matlab que retorna a disposigéo dos pixels que assumem o valor 1 e
0.

= Excentricidade (E) - define a distribuicdo espacial entre os eixos do objeto. E
calculada pela razdo entre o menor e maior eixo horizontal ou vertical
(MANGASARIAN, 1993; RANGAYYAN et al., 2000), conforme a Equacao 21:

E— (tp = #f:) +au, , (21)

onde u,, € 0 momento central dado pela Equagdo 22:
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com (X, Yy)o centro de massa do objeto em estudo e sendo M e N sua largura e comprimento,

respectivamente.

» Nivel de compacidade (c) - combina o perimetro (p) e &rea (A) para estabelecer
uma medida de compactagdo (MANGASARIAN, 1993; RANGAYYAN et al.,
2000), conforme a Equagéo 23:

A7A (23)

= Circularidade (C) — utiliza o perimetro (p) e a &rea (A) para definir o quéo proxima
esta a forma da ROI com um circulo (MANGASARIAN, 1993; RANGAYYAN et
al., 2000). E obtida por meio da Equagio 24:
s
(p) (24)

3.3.3 GERACAO DE BASE DE TREINAMENTO E TESTE DA RNA

O conjunto de informagdes morfoldgicas extraidas das ROIs, conforme descrito no item

3.3.2, foi empregado para gerar as bases de treino e teste da RNA PMC.

Devido o pequeno tamanho da amostra dos dados reais, na fase de pré-processamento
da RNA PMC foram adotadas ROIs provenientes da base de imagens sintéticas. O
conjunto de treinamento foi dividido em dois subconjuntos sendo que um era composto por
70% e o outro 30% dos casos, de acordo com o método de validagdo cruzada descrito no
item 2.7.1. E a validagdo da RNA foi realizada usando a base constituida com o0s

pardmetros extraidos das ROISs reais extraidas das mamografias.

3.3.4 MODELO DE RNA PROPOSTO

A RNA adotada para indicar a classificacdo morfoldgica (ACR, 2005) das ROIs consiste
na funcdo do modelo PMC, newff, disponivel na plataforma MATLAB (2008).

Inicialmente foi empregada uma RNA PMC com a seguinte arquitetura: algoritmo de
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aprendizado Backpropragation, 5 neurdnios na entrada que correspondem a quantidade de
informagBes morfoldgicas (previamente descritas no item 3.2.2) extraidas das ROIs, com
excecdo do pardmetro de variancia, o qual é aplicado apenas na analise de aglomerados de
calcificagdes. S&o adotados 7 neurdnios na camada oculta (definidos empiricamente e
seguindo a regra de EBERHART; DOBBINS, 1991) e 4 neurdnios na camada de saida em
consondncia com as possibilidades de classificagdo morfoldgicas de calcificagcBes
analisadas nessa pesquisa. As fungdes de transferéncia Tangente Hiperbolica e Sigmoide
foram empregadas em testes distintos para avaliar o desempenho da RNA. A Figura 25

demonstra a arquitetura da RNA PMC adotada.

firea Redonila
Perimeire Puntitorme
flas bordas
EXCentricidane : Basteneie
compacidade Formato de pinoca
Circularinade

Figura 25: Arquitetura da RNA PMC adotada.

3.4 AQUISICAO DE CONHECIMENTO E MODELAGEM DO
SISTEMA RBC

Partindo da premissa que para qualquer aplicacdo ha diferentes tipos de usuarios com
interesses geralmente distintos, por isso mesmo um sistema simples pode ter diferentes
pontos de vista envolvidos, apesar de isso ndo caracterizar perspectivas inteiramente
independentes. Nas abordagens orientadas a ponto de vista da engenharia de requisitos
(PRESSMAN, 1995; SOMERVILLE, 2003) esse pontos de vista diferentes séo utilizados
para estruturar e organizar o processo de levantamento e os proprios requisitos. O processo
de a aquisicdo e modelagem do conhecimento do RBC foi contemplado pelo método de
definicdo de requisitos orientado a ponto de vista (VORD, do inglés Viewpoint Oriented

Requirements Definition) conforme ilustrado na Figura 26:
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Figura 26: Método VORD utilizado na etapa de levantamento de requisitos do RBC
(SOMMERVILLE, 2003).

3.4.1 LEVANTAMENTO DE REQUISITOS

Inicialmente foi realizado um estudo sistematizado do dominio, além de uma anélise do
funcionamento da técnica de RBC através de pesquisa bibliogréafica dos conceitos a fim de
assimilar as defini¢des necessarias & representacdo do conhecimento e concepgdo do
sistema. Nessa etapa também foi essencial obter informacdes especificas do dominio com a
especialista da area, na Clinica Janice Lamas Radiologia. A especialista contribuiu com a
definicdo das caracteristicas e indices mais relevantes para a avaliagdo da similaridade

global e local, além da definicéo dos pesos para o célculo da similaridade global.

O levantamento de dados foi realizado através de técnicas de elicitagdo do
conhecimento (PRESSMAN, 1995; BRASIL, 1994; SOMERVILLE, 2003; BRASIL,
2008) com a especialista e estudo de casos relacionados ao tema, onde as principais

estratégias adotadas foram as seguintes:

» Brainstorming — consiste em uma técnica de geragdo de idéias realizada através de
reunides para que os participantes sugiram e explorem idéias (PRESSMAN, 1995).
A técnica foi empregada para que o conhecimento do dominio fosse discutido
amplamente fazendo que o especialista orientasse sobre 0s principais pontos que

devem ser considerados na delimitagéo do problema.

» Questionarios — essa abordagem é bastante (til, pois permite obter o conhecimento
de forma direcionada, pratica e concisa (PRESSMAN, 1995; BRASIL, 2008). Os
Anexos 8 e 9 exemplificam os tipos de formulérios adotados, os quais abordam
questdes de multipla escolha, lista de verificacdo e questdes descritivas no intuito

de agrupar a informagdo por tdpicos especificos. Os questionarios foram
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desenvolvidos baseados em listas de importancia para que o especialista indique os

pesos dos indices.

= Entrevistas — foram tracados roteiros conforme itens de conhecimento que estavam

sendo analisados para obter a informacéo de forma eficiente.

* Prototipagem — essa técnica permitiu acompanhar aspectos criticos dos requisitos,

agilizando o desenvolvimento e minimizando os riscos da construcéo do sistema.

Essa etapa gerou como artefatos a documentacdo formal dos requisitos do sistema e

definicéo do escopo da pesquisa quanto ao uso da técnica RBC.

3.4.2 DEFINICAO DO PROBLEMA E REPRESENTACAO DOS
CASOS COM RBC

As técnicas de RBC séo adotadas no escopo desse trabalho para indicar a categoria Bl-
RADS (ACR, 2005), conforme andlise de casos de calcificagdo maméria. Dentre as
diversas formas de representagdo dos casos (WANGENHEIM, 2003; SILVA, 2005),
optou-se nessa pesquisa pela representacédo atributo-valor (WANGENHEIM, 2003) através
de entidades de modelo relacionamento na forma de uma tabela de banco de dados
relacional (CODD, 1970; CHEN, 1970). Portanto cada caso é representado por um registro
na tabela e cada campo da tabela representa uma caracteristica do caso. A escolha da
representacdo dos casos como atributo-valor esté relacionada a facilidade e simplificacéo
da implementacéo, além de ser uma estratégia aprimorada pela ado¢éo do banco de dados

relacional viabilizando uma solucéo pratica e eficiente para armazenamento e recuperagao.

Segundo Lorenzi (1998), a representagdo dos casos pode ser feita utilizando dados
diretamente da estrutura onde se encontram ou gerando uma segunda estrutura contendo
apenas os dados relevantes a composi¢do dos casos. Na presente proposta os dados s&o
extraidos da base de dados através da interpretacdo da informacéo contida no dominio,
conforme métodos estabelecidos pelo especialista, em concordancia com o padrdo BI-
RADS (ACR, 2005). Esses métodos de interpretagdo foram traduzidos em um algoritmo
que gera a base de casos correspondente ao dominio de forma automética. No algoritmo de
geracdo de base de casos cada instancia do caso e os valores dos atributos séo computados

através de uma estratégia que realiza uma anélise combinatéria (ALMEIDA, MARTINHO,
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2003) entre os atributos apontados pelo BI-RADS (ACR, 2005) para atribuir categoria
final de risco. O conjunto de atributos empregados foi: a morfologia das calcificagOes,
modificadores de distribuicéo das calcificacBes, padrdo de densidade maméria, estabilidade

das calcificacdes e achados associados, previamente descritos no Capitulo 2.

Nessa pesquisa foram adotados os 15 tipos morfoldgicos descritos BI-RADS, 8 tipos
de distribuigdo, 11 tipos de formato das calcificacdes, 6 tipos de tamanho, 4 tipos de
padréo de densidade mamaria e 8 tipos de achados associados, resultando numa amostra de
253.440 casos. Entretanto foi necessério filtrar dados inconsistentes para garantir a
qualidade de base. Com o auxilio da especialista foram aplicados filtros que excluiram
casos com informacgdo duvidosa, resultando numa amostra final de 78.336 casos. Além
dessa amostra, foram utilizados 50 casos advindos diretamente da estrutura, 0s quais
também foram tratados para serem moldados apenas com as caracteristicas relevantes no
caso. Os casos advindos diretamente da estrutura foram empregados na validagdo do
sistema. A Figura 27 apresenta uma visdo geral de como os casos séo representados nesse
trabalho.

Mamografias Descricdo (caracteristicas do problema):

N
I___J

L=y

Anamnse Cddigo do caso
Tipo de morfologia da calcificagdo

Distribuicdo da calcificagdo

Avaliacdo bilateral/unilateral

Numero de particulas por agrupamento
Tipo de composicdo da mama

Achado associado a calcificacdo

Solucéo aplicada

Categoria BI-RADS de classificacdo

Figura 27: Estrutura de representacdo dos casos.
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3.4.3 ATRIBUICAO DOS PESOS AS CARACTERISTICAS DOS

CASOS

Durante a indexacdo torna-se necessario atribuir pesos as caracteristicas dos casos para

viabilizar a recuperacdo dos casos através do algoritmo de similaridade. Na presente

proposta cada caracteristica dos casos recebeu um peso conforme o grau de importancia

para classificacdo BI-RADS. Conforme o protocolo BI-RADS, estratégias de levantamento

de requisitos com a especialista e revisdo da literatura alguns dos itens de maior relevancia

na avaliacdo das calcificagbes mamarias séo:

A morfologia - conforme descrito no Capitulo 2, as calcificagdes mamérias podem
estar inseridas em um dos 19 tipos de morfologia descritos no protocolo BI-RADS.
De acordo com o tipo de morfologia geralmente as calcificagdes serdo subdivididas

em 3 niveis: tipicamente benignas, intermediarias ou altamente suspeitas.

A distribuicéo - conforme descrito no capitulo 2, os modificadores de distribui¢do
indicam a disposicdo das calcificagdes na mama. O BI-RADS indica 6 tipos de
distribuicdo das calcificagbes na mama que s&o avaliados quanto ao grau de

suspeicéo das calcificagoes.

Avaliacdo bilateral ou unilateral - em geral é analisado se o agrupamento de
calcificagdes apresenta a mesma distribuicdo e a mesma morfologia em ambas as
mamas. Os casos onde as caracteristicas sdo unilaterais geralmente sdo mais

associados a suspeita de malignidade.

O padréo de composi¢cdo mamaria - conforme descrito no capitulo 2, o padréo de
composi¢cdo mamaria merece ser considerado porque de acordo com o tipo de

mama a mamografia pode apresentar uma sensibilidade menor de deteccgéo.

A estabilidade das calcificagdes — uma das formas de avaliar a estabilidade das
calcificacbes mamarias é através de exames anteriores, onde é analisado se houve

alteracdo no numero de particulas, distribuicdo, morfologia ou achados associados.

O numero de particulas em agrupamentos de calcifica¢des — conforme descrito no

capitulo 2, acima de 5 particulas ha um grau de suspei¢do maior.
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= Achados associados — s&o outras estruturas que quando presentes junto com as
calcificagdes poderéo aumentar o grau de suspei¢do. Em determinadas situagdes 0s
achados associados recebem um grau de importancia prioritario em relacdo as
calcificagdes para a avaliagdo final. Sdo exemplos de achados associados 0s

nddulos, a assimetria focal, a distor¢do arquitetural, etc.

Desta forma, os pesos das caracteristicas dos casos foram definidos atribuindo 70% do
peso entre a morfologia e a distribuicdo das calcificagdes, além de considerar se a
avaliacdo é bilateral e unilateral. Os 30% restantes foram divididos entre o padrdo de
composigdo mamério, avaliacdo da quantidade de particulas presentes no agrupamento de
calcificacdo e achados associados. Como o foco desse trabalho é avaliar as calcificacdes
buscou-se utilizar associagbes com achados onde as calcificagbes tinham maior
importancia na avaliacdo final da mamografia. A estabilidade das calcificagbes mamaérias
ndo foi considerada, pois as mamografias foram avaliadas no escopo dessa pesquisa

considerando a hipdtese de inexisténcia de exames prévios.

3.4.4 MODELAGEM DA SOLUCAO PROPOSTA

A modelagem de diagramas descrita em (GUEDES, 2009) do Unified Modeling Language
(UML) foi adotada para documentar os requisitos do software e detalhar os componentes
do sistema. A solugéo final (desenvolvimento da ferramenta) foi gerada empregando a
linguagem de software PHP (ZANDSTRA, 2006).

O banco de dados relacional escolhido para trabalhar com a base de casos foi o
PostgreSQL versdo 9.0. A base de casos foi gerenciada usando o sistema gerenciador de
banco de dados relacional pgAdmin e a linguagem de acesso a manipulagédo dos dados
Structured Query Language (SQL). Uma das vantagens do uso da SQL é que ela acessa 0s
dados de forma transparente para o usuario (OSBORNE e MORTON, 2010).

Representacdo dos casos — conforme explanado no item 3.4.2, a representagdo dos

casos neste trabalho é representada como um conjunto de pares atributo-valor.

Indexacdo (selecdo dos indices) - a determinacdo dos atributos que devem ser
comparados para avaliar a similaridade dos casos de entrada e da base de casos foi
realizada utilizando a técnica baseada na explicacdo (LORENZI, 1998; WANGENHEIM,
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2003) atendendo critérios estabelecidos pela especialista. Pois apesar da existéncia de
varios métodos automaticos de indexacdo dos casos, Wangenheim (2003) defende que a

melhor estratégia ainda € a escolha dos indices manual, conforme adotado nesse trabalho.

Recuperacdo dos casos - é feita de forma sequencial, onde a medida de similaridade é
calculada sequencialmente para todos os casos na base para determinar oS n casos mais

similares.

Em seguida verifica-se a relacdo de preferéncia especifica para a situac&o, através das
medidas de similaridade do sistema, sucessivamente, a cada um dos casos da base. Todos
0S casos pertencentes & base séo entdo ordenados de acordo com o resultado da fungdo de
similaridade. O conjunto de similaridades locais € calculado para cada atributo dos casos
através dos critérios do padrdo BI-RADS aplicados em uma funcéo escada. A forma de
busca na base para encontrar casos passados com similaridade global com o novo caso é
realizada usando o algoritmo vizinho mais préximo mais Préximo Ponderado Normalizado

em conjunto com métricas de medida de contraste.

Adaptacdo — neste trabalho optou-se pela adaptacdo nula, a qual é geralmente
empregada em situacdes de problemas complexos, mas com solugdes simples. Conforme
discutido previamente, o raciocinio tacito envolvido na distin¢éo de calcificagdes benignas
das suspeitas de malignidade é um processo complexo, entretanto a resolucéo aplicada no
escopo da presente proposta é consideravelmente simples: indicar a categoria BI-RADS

mais aplicavel.

Validagéo do sistema RBC - a avaliagdo da solucéo foi realizada com testes com a
especialista, além disso, foi adotada a técnica de validagdo preditiva, a qual segundo Silva
(2005) necessita de casos historicos para testes com resultados conhecidos ou obtidos

diretamente do especialista.

Retenc¢do — 0 armazenamento de novos casos é realizado manualmente, ou seja, havera

a necessidade de intervencdo humana para cadastrar novos casos no sistema.

A Figura 28 apresenta uma sintese da estrutura de raciocinio adotada no escopo dos

componentes funcionais do RBC que s&o utilizados nesse trabalho.
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Estiuira de racioginie

Funcio de Reruperacio
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Figura 28: Estrutura de raciocinio empregada na pesquisa (Adaptado de SILVA, 2005).
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4 RESULTADOS

4.1 PRE-PROCESSAMENTO DE ROIS

O processo de identificacdo e extracdo de ROIs foi realizado manualmente com o auxilio
de um algoritmo desenvolvido para permitir que a especialista indique a ROI antes da
segmentacdo. A Figura 29 apresenta uma visao geral do processo de extracdo das ROIs da

mamografia.

32)EXEMPLOS DE ROIS EMPREGADAS NO TREINO
DE RNA PARA CLASSIFICAR CALCIFICACOES

19) IMAGEM ORIGINAL (MAMOGRAFIA)

Figura 29: Procedimento para extracdo de ROIs (Adaptado de imagem original concedida
pela CILR).

Conforme explanado nos itens 3.3.2 e 3.3.3 foram utilizadas ROIs sintéticas para gerar
bases de teste controlado. Com as ROls sintéticas foi possivel ampliar o nimero de

amostras de calcificacGes para avaliar o desempenho da RNA PMC como classificador de
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padroes na metodologia proposta. A Figura 30 exemplifica amostras de ROIs sintéticas

comparadas com as calcificagGes reais que elas buscam representar.

Puntiformes / redondas Distroficas i'Bastonej_:es f Ramiﬁéada-s

Figura 30: Exemplo de ROIs de calcificagdes reais adotadas no estudo em comparacgéo
com calcificagdes ficticias geradas para simular as reais (Adaptado de imagens

originais concedidas pela CJLR).

De acordo com os exemplos apresentados é possivel observar que ha uma grande
similaridade entre as calcificagdes reais e as sintéticas. As calcificacbes sintéticas foram
geradas buscando representar inclusive as irregularidades nas bordas, formatos e tipo de
disposicdo mais freqiiente das calcificagdes reais. Em suma, o algoritmo de geracdo das
ROIs sintéticas gera como forma inicial um circulo variando o tamanho da forma,
quantidade e amplitude de oscilacbes das bordas de acordo com o tipo morfolégico que

seria representado.

Conforme discutido no Capitulo 2, as calcificagbes reais Redondas e Puntiformes tém
como maior distingdo o tamanho (as Puntiformes s&o muito menores que as Redondas),
mas basicamente o formato delas € igual (redondo ou oval), portanto o critério para
geracdo das ROIls sintéticas que emulam esse tipo de calcificagdo gerou os 2 tipos
morfolégicos sintéticos variando apenas a escala de tamanho. No caso das calcificacGes
em formato de Pipoca foi introduzido um maior nivel de oscilagdes para ndo gerar uma
circunferéncia ou parabola perfeita, dando a idéia de deformidades similar ao que pode ser
visto nas calcificacBes reais. J& as calcificagdes sintéticas que representam o formato de
Bastonetes, sdo geradas com uma seqiéncia das calcificagdes sintéticas Puntiformes
aglutinadas em linha. A Figura 31 apresenta um exemplo comparando as ROIs sintéticas

com as ROls reais extraidas de agrupamentos de calcificacfes detectados nas mamografias.
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ROI de calcificagdes ROI individual real extraida | ROl individual real extraida EOI individual
agrupadas por morfologia | do agrupamento do agrupamento binarizada gintética gerada

Morfologia Puntiforme

Morfologia Redonda

2 g

Morfologia em Forma de
bastonetes

-

Morfologia em Formato de
pipoca

Figura 31: Exemplo de ROIs de calcificacdes extraidas de mamografias em paralelo

com as calcificaces ficticias geradas.

Antes da etapa de extracdo de caracteristicas morfoldgicas, descrita no Capitulo 3.3.2,
o tamanho de cada ROI foi ajustado para 300X300 pixels. A uniformizacdo de tamanho
das ROIls foi realizada para padronizar o tamanho evitando conflitos na analise e

classificacdo dos padrdes.
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4.2 ANALISE DE ATRIBUTOS MORFOLOGICOS EXTRAIDOS
DAS ROIS

O conjunto de caracteristicas morfoldgicas, mencionadas no item 3.2.2, € utilizado para
distinguir e caracterizar calcificacdes de acordo com o tipo morfol6gico analisado. As
caracteristicas extraidas sdo suficientemente versateis para serem empregadas em testes
distintos. As caracteristicas de perimetro e area, por exemplo, séo Uteis para discriminar
calcificagcbes onde o principal diferencial é o tamanho. A variancia é atil na distin¢éo de
aglomerados de calcificagcbes benignos e malignos. Enquanto que as caracteristicas de
excentricidade, compacidade e circularidade sdo usadas em conjunto com a area e

perimetro para classificar tipos de calcificaces segundo a morfologia predominante.

As Figuras 32 e 33 ilustram, respectivamente, a distribuicdo dos pardmetros extraidos
(4rea e perimetro) das ROIs sintéticas e reais em um plano cartesiano, onde é possivel
observar que com apenas esses 2 parametros é possivel fazer uma distingdo entre as duas
classes de classificagdo (ROIs de calcificacbes Redondas e Puntiformes), pois o0s
pardmetros sdo linearmente separaveis. Por essa razdo a entrada da RNA para distinguir
calcificagdes redondas de puntiformes necessitou conter apenas 2 neuronios. O fato dos
atributos extraidos das ROIs sintéticas, utilizados no treinamento da RNA, estarem
distribuidos de forma distinta maximiza a probabilidade da RNA PMC apresentar um bom
desempenho na classificagdo dos exemplos ndo vistos durante o teste com as ROIs de

calcificagdes reais, apresentados na Figura 33.
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Figura 32: Distribuicdo de classes por parametros extraidos das ROIs de calcificacbes

sintéticas.
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Figura 33: Distribuico de classes por parametros extraidos das ROIls de calcificages

reais.
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A Figura 34 apresenta distribuicdo das 4 classes de calcificagGes analisadas nessa
pesquisa em fungdo dos pardmetros area e perimetro. Nesse caso ocorre uma sobreposicdo
entre as classes, logo a utilizacdo dos demais pardmetros extraidos das ROIS (previamente
descritos no item 3.2.2) é uma solugdo para ampliar a capacidade de aprendizado e

generalizagdo da RNA.

450 T T T T T T T T
Puntiformes
Redondas
400 - Grosseiras H
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150 # .
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1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Area

Figura 34: Distribuicdo de classes calcificacdo em fungdo dos pardmetros area e perimetro.

43 TREINAMENTO DE RNA PMC PARA CLASSIFICAR
CALCIFICACOES MAMARIAS

Para demonstrar o comportamento da rede com uma entrada e saida bi-dimensional sera
demonstrado a seguir o funcionamento da RNA PMC, ilustrada na Figura 35, na distingdo

das calcificages do tipo Puntiforme de calcificagfes do tipo Redonda.
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Tipos de calcificagdes
znalisadas

RMA PMC
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extraidos

Figura 35: Arquitetura da RNA PMC adotada.

A RNA PMC recebeu como entrada a matriz de pardmetros extraidos das ROIs
sintéticas (&rea e perimetro) e o vetor de saida com o valor estimado para cada entrada
(Exemplo: 1 — Puntiforme ou O - Redonda). A funcdo newff do Matlab, utilizada na
implementagdo da RNA PMC, realiza uma normalizacdo das entradas necessitando que
sejam informados os limites méximos e minimos dos padrdes de entrada. A Figura 36
apresenta a distribuicdo dos pardmetros extraidos de uma amostra contendo 400 ROIs
sintéticas que simulam calcificagdes Puntiformes e Redondas. Conforme analise da
distribuicdo dos pardmetros é possivel mensurar os limites para aplicar na fungéo de treino
da RNA PMC adotada.
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Figura 36: Distribuicdo dos parametros extraidos de ROIs sintéticas utilizadas no

treinamento da RNA.
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A RNA PMC é entéo treinada com o algoritmo Backpropagation e configurada com 2
neurdnios na entrada correspondentes a quantidade de parametros morfoldgicos extraidos
das ROIs, 1 neurbnio na camada oculta e 2 neur6nios na saida para discriminar as 2 classes
de classificagdo (Redonda ou Puntiforme). Das 400 amostras metade é utilizada para
treino, metade para teste e a validacdo da RNA é feita com outra amostra cujos pardmetros
morfologicos foram extraidos de ROIs geradas a partir de calcificacfes reais. No exemplo
a seguir sera apresentado o desempenho da RNA PMC adotada usando a fungdo de
transferéncia Tangente Sigmoide. A Figura 37 demonstra o decaimento do EMQ da RNA

PMC no decorrer do treinamento.

Best Validation Performance is 0.0069954 at epoch 190

o
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)
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uared Err
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Figura 37: Variacdo do EMQ da RNA PMC empregada para distinguir calcificagdes

redondas de puntiformes.

A Figura 38 apresenta a distribuigcdo de classe do arquivo utilizado para teste da RNA

treinada com as ROIs sintéticas.
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Figura 38: Disposicéo das classes no arquivo de treinamento utilizado como teste da RNA

PMC treinada.

A Figura 39 apresenta o desempenho da RNA PMC treinada na classificagdo das ROIls

reais. Neste exemplo foram adotadas 9 amostras de ROIls de calcificagbes Redondas reais,

Ainda, nesse exemplo, conforme pode ser observado em ambos os casos (teste com ROIs

sintéticas e validagdo com ROlIs reais) a rede conseguiu classificar o padrdo obtendo 100%

de acerto.
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a) Disposicdo das classes de ROIs reais Redondas utilizadas no teste

Figura 39: Desempenho da RNA PMC testada durante

com as ROIs reais.
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44 FUNCIONAMENTO DO SISTEMA RBC

Conforme explanado no item 3.3.2 a representagcdo dos casos neste trabalho é realizada
com um conjunto de pares atributo-valor. A Figura 40 apresenta o Diagrama de Entidade-

Relacionamento (RAMEZ, SHAM, GUIMARAES; 2005) do sistema RBC desenvolvido.
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Figura 40: Diagrama Entidade Relacionamento da aplicagéao.
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A comparagdo de um caso consultado com os casos registrados na base do Sistema de
Avaliacdo de Calcificagbes Mamarias (SACM) € realizada através da comparacdo das
caracteristicas do novo caso com as caracteristicas dos casos registrados no banco de dados
do sistema usando o Algoritmo do Vizinho mais préximo. O algoritmo € executado

seguindo 0s seguintes passos:
o Considerando que a base de casos dos SACM esta montada contendo X casos.

o E realizada uma consulta de caso C no SACM. O sistema realiza uma busca
por medida de contraste e retorna um conjunto de casos onde € aplicado o
Algoritmo do Vizinho mais proximo para obter o(s) caso(s) com maior
similaridade com C. A Tabela 2 apresenta um conjunto de casos de exemplos
que serdo utilizados para explicar a logica de funcionamento do sistema

durante a busca.

Tabela 2 — Comparagédo de caso de consulta com casos da base do SACM.

o
caso

DIStI’IbUI(;aO

Avallagao
bilateral/unilateral

NUmero de
particulas do
agrupamento

Composicao da
mama

Achado associado oW

Utilizando como exemplo os casos da Tabela 2 e o caso de consulta C, os célculos
realizados para recuperar o(s) caso(s) com maior similaridade com o problema sdo os

seguintes.
X=Caso 1,

C=Consulta de caso;
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Distancia(x,c)=(0.35 * [0-0["2)+( 0.35 * [0.8-0.8/"2)+( 0.02 * [1-0.5["2)+( 0.03 * [0-
0.22)+( 0.05 * [0.01-0.01]°2)+( 0.20 * [0-0*2) 1/2;

Distancia(x,c)=)=(0.35 * 0)+( 0.35 * 0.25)+( 0.02 * 1)+( 0.03 * 0.04)+( 0.05 * 0)+( 0.20 *
0) 1/2;

Distancia(x,c)~0.33;

X=Caso 2;
C=Consulta de caso;

Distancia(x,c)=(0.35 * [0-0["2)+( 0.35 * [0.8-0.8/"2)+( 0.02 * [1-0.8]"2)+( 0.03 * [0-
0.32)+( 0.05 * [0.01-0.01[*2)+( 0.20 * [0-0*2)1/2;

Distancia(x,c)= (0.35 * 0)+( 0.35 * 0)+( 0.02 * 0.04)+( 0.03 * 0.09)+( 0.05 * 0)+( 0.20 * 0)
1/2;

Distancia(x,c)~0.06;

De acordo com os caélculos realizados e em conformidade com Abel (1996), o caso
mais parecido com o novo problema € aquele que apresenta a menor distancia. Portanto, no
exemplo apresentado o caso que possui a maior similaridade com o caso de consulta € o
Caso 2. A seguir contam as interfaces do sistema durante as etapas para a recuperagéo de

casos usando o SACM.

I.  Inicialmente é acessada a opcao de “Consulta de caso” do SACM, conforme

apresentado na Figura 41.

ISTEMA
AVALIACAO DE
ALCIFICACOES
MARIAS

Figura 41: Tela de acesso a consulta de casos no SACM.
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7

Il.  Em seguida, € necessario preencher as caracteristicas do caso, conforme

ilustrado pela Figura 42.

| | [Consulta de caso | [0 | |

Consulta de caso (indicagdo da classificagdo BI-RADS)

ISTE__\_[[\ Selecione o tipo de morfologia predominante das calcificaces:

\\V‘\l‘l'\(n“\() DE 3] .'.?'.: Cutdnea - vasculares :‘ 3 :’f); Semelhant
CALCIFICACOES ’ Grosseiras ou...[0 £ # 7 s

‘\[\)L\Jil\h = ‘% @ W Puntiformes e :‘.p

= - 5 | & ® e% 5 .
G: € Redondas Centro )
Configuracdo de atributos it st & Distréficas
0 ; ;,
€ Amorfas ou Pleomérficas  |j@ = =
ks bRk H - [finas broaras oud o
Heterogéneas grosseiras
., - ARG
s . ool
ciados . _ ® £ Fios de sutura [ | Gite de
Categorias de classificagdo BI-RADS £ Casca de ovo célcia
ou em anel

Selecione a disposicdo da(s) calcificagBo(es):
Jlsolada ©Bilateral Ounilateral

Selecione a opgio correspondente ao nimero de particulas do agrupamento de calcificagBo(es):
OmMaior ou igual a 5 OMenor que 5

Selecione o tipo de distribuicio da calcificagdo:

4.4 ¢ .4

Mama liposubstituida (tecide glandular < 25%)

[Tecide glandular entre 25% = 50%

Tecido glendular sproximadsmente entre 51% = 75%
Selecione a compoesigde da mama: feddo glandular > 75% b

eido de gordura
tural claraments ralacionads = cirurgia antarior ou traums| |

] »

uitatural

1|

niio calcficado

Selecione os achados associados as calcificagdes:

 cousutat ppagarais |

Figura 42: Tela de consulta de caso na base do sistema SACM.

Ill.  Com as informagdes do caso de consulta preenchidas clica-se na opgéo
“Consulta” e o sistema realiza uma busca do(s) caso(s) com maior similaridade
para apresentar na tela qual a classificacdo BI-RADS mais indicada de acordo
com a solucéo de casos similares presentes na base de dados do sistema SACM

anteriores. A Figura 43 apresenta o resultado de uma consulta realizada.
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Verifique a classificagdo BI-RADS indicada (caso ndo concorde altere)
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Selecione o tipo de distribuicio da calcificac3o:
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Selecione os achados associados as calcificagdes:
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Figura 43: Tela apresentando sugestéo de classificagdo BI-RADS conforme consulta por
similaridade entre as caracteristicas do caso de consulta e 0s casos presentes na base do
SACM.
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5 DISCUSSAO E CONCLUSAO

Em trabalhos anteriores foi constatada a relevancia do estudo das calcificagdes mamaérias
na detecc@o precoce do cancer de mama. Adicionalmente a adocdo do sistema BI-RADS
na classificacdo das mamografias j& esti consagrado como um dos métodos mais aplicados
na padronizacdo dos relatérios mamograficos. N&o consta na literatura uma abordagem que
utilize o conjunto de técnicas abordadas por essa pesquisa (um sistema hibrido de RNA
PMC e RBC) para auxiliar na classificagdo BI-RADS final de mamografias pela analise

morfoldgica de calcificagbes mamarias.

Tanto as RNAs quanto o RBC sdo técnicas de IA consagradas na aquisicdo e
utilizagdo da informacédo para gerar solugbes de forma similar ao raciocinio humano em
campos especializados. A vantagem de empregar um sistema hibrido, embora em tarefas
distintas, reside em ampliar e complementar o potencial de cada abordagem. Se por um
lado as RNAs sdo ferramentas poderosas na aquisi¢do do conhecimento, elas apresentam
deficiéncias na explicacdo da solucéo proposta (o conhecimento das RNAs pode ser visto
como uma caixa preta mapeada nos pesos entre as conexdes dos neurdnios). Por outro
lado, 0 RBC além de mapear o conhecimento por meio de sua base de casos, € capaz de

apresentar o motivo que o levou a tomar uma decisdo.

Para o desenvolvimento do sistema RBC, embora existam solugfes consistentes no
mercado, as opgdes existentes geralmente possuem restrigdes quanto a uma interface
amigavel ou que se encaixe com o interesse dessa abordagem. Portanto, optou-se pela

elaborag&o de um sistema RBC particular moldado a essa pesquisa.

Quanto a decisdo de quais caracteristicas deveriam ser adotadas para caracterizar
computacionalmente as calcificagbes previamente detectadas nas mamografias, foi
realizado um levantamento de requisitos junto com a especialista da area, estudo de casos
relacionados e de pesquisas na area. Como a presente proposta realiza uma anélise por
imagens das caracteristicas selecionadas para extracdo de pardmetros das ROIls
empregados na RNA PMC e representagdo de casos no RBC, foram desconsiderados
muitos parametros referentes a fatores de risco presentes na anamnese, que ndo S&o
conclusivos para caracterizar os achados. Foram adotados, portanto, os parametros
referenciados no padrdo BI-RADS que possuem maior significancia na andlise de

calcificagdes por mamografia.
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Uma das probleméticas enfrentadas no desenvolvimento do sistema de avaliacdo de
calcificagbes mamarias é que, em geral, o protocolo BI-RADS descreve que o médico
radiologista deve descrever no seu laudo de avaliacdo da mamografia os achados de maior
suspeicdo ou 0s que possam gerar dividas na interpretacdo do laudo por outros
profissionais. Entretanto, a presente proposta realiza uma avaliacdo de calcificagbes
mamarias independente do nivel de suspeicdo. Todavia, houve dificuldade na coleta de
informacOes das situacbes em que a aplicacdo estava analisando calcificagdes tipicamente
benignas, as quais geralmente ndo séo referenciadas nos laudos em virtude do seu baixo
grau de suspeigdo. Para abranger essas situacdes e criar uma base suficientemente ampla,
abordando todos os casos possiveis, foi utilizada a técnica de analise combinatéria baseada
nos indices analisados para gerar a base de casos do RBC. Em seguida foi atribuida a
classificacdo BI-RADS segundo os critérios estabelecidos pela especialista e pelo padréo
BI-RADS.

A presente proposta disponibiliza um sistema para auxiliar na avaliacdo de
calcificagbes mamérias. A metodologia empregada fundamenta-se em técnicas de
processamento digital de imagens para realizar a extragdo de informacdes morfoldgicas das
ROIs e uma RNA PMC para classificar as calcificacbes analisadas de acordo com a
classificacdo morfologica definida pelo BI-RADS. O desempenho da RNA PMC foi
avaliado em um teste controlado com ROls sintéticas geradas para simular calcificagdes
reais e validado com calcificacGes reais extraidas de mamografias cedidas pela clinica de
estudo. Adicionalmente foi desenvolvido um sistema RBC que atua em conjunto com a
RNA PMC para indicar a classificagdo BI-RADS final da mamografia conforme anélise
das calcificacbes mamarias. Com a metodologia aplicada atende o0s objetivos propostos por
esse trabalho. Os resultados obtidos validam que a presente proposta disponibiliza um
processo consistente de analise das calcificagdes mamérias através do uso das técnicas de
IA e PDI, além de realizar um referencial tedrico substancial que pode servir como fonte

de consulta para os interessados no estudo do tema em questéo.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros sugerem-se:

Automatizacdo da etapa de segmentacdo de ROIs — nesse intuito foram testadas e
implementas possiveis solu¢des para reduzir ruidos das imagens de mamografia
digital, realgar/evidenciar ROIs, viabilizar a segmentacdo da imagem da
mamografia digital para finalmente efetuar a classificacdo referente a sugestdo de
laudo para a ROI. Uma das alternativas exploradas para detectar automaticamente e
destacar as regides de calcificacbes das mamografias analisadas foi a aplicacdo de
testes utilizando a TW, visto que apds a decomposicdo da imagem em faixas de
frequéncia € possivel observar que geralmente as calcificacbes concentram-se em
uma determinada faixa (LASHKARI, 2010). O algoritmo de TW aborda a
decomposicao de um sinal discreto através de um conjunto de filtros que extraem
as caracteristicas médias (aproximagfes) do sinal. Em seguida, € somado um
conjunto de filtros baseados nas fun¢fes Wavelets, responsaveis pela extracdo de
caracteristicas de alta frequéncia (detalhes) do sinal (MALLAT, 1999). Na prética,
esse processo de decomposigdo consiste na aplicacdo de filtros passa-altas e passa-
baixas através de mdltiplas decomposicBes. A Figura 44 ilustra como esses

conceitos foram adotados nesse experimento.
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Figura 44: Teste para detectar automaticamente as regides de calcificacdo em imagem de

mamografia.

Outra possibilidade explorada para evidenciar as ROIls das imagens mamograficas
digitais estudadas consiste em um algoritmo que adota o histograma da imagem para
dividi-la em faixas de frequéncias. O resultado desse trabalho pode ser avaliado na Figura
45,
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Figura 45: Processo de segmentagdo de imagem por histograma.

» Incluséo do parametro estabilidade das calcificagdes — em futuras evolugbes do
sistema RBC, pode-se ampliar as técnicas adotadas para incluir esse item, o qual

também tem grande relevancia na anélise de calcificacbes mamarias.

» Adaptacdo de RNA PMC para classificar demais tipos morfoldgicos de
calcificacdes mamarias — na presente abordagem inicialmente a RNA PMC
desenvolvida é capaz de discriminar 4 tipos de calcificacdo mamaria (Redondas,
Puntiformes, Bastonetes e “forma de pipoca”). A metodologia aplicada mostra que

é possivel ampliar a classificagdo para os demais tipos.
= Disponibilizagdo WEB do sistema desenvolvido para consulta académica;

= Implantacdo do sistema na clinica de estudo para avaliacio estatistica da

metodologia proposta in loco.

Por fim, pode-se adotar a solucdo aplicada na analise de calcificagbes mamarias nessa
pesquisa no desenvolvimento de um CAD que indique a classificagdo BI-RADS de outros

achados relevantes na avaliagdo de mamografias.
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Abstract: Dengue, a disease transmitted by the Aedes
Aegypti mosquito, is indicated as a major public
health problem in tropical and semi-tropical
countries around the world. According to the World
Health Organization, around 100 countries in all
continents (except Europe) are affected by the
disease. The use of ovitraps has shown significant
results in population monitoring and control of
dengue vector. In general, the process of counting
the eggs of Aedes Aegypti mosquitoes present in the
slides of ovitraps (ovipaddle images), is performed
manually. This paper describes a proposal for
automatic counting of eggs deposited in layers of
ovitraps, the results show a high correlation (p>
0.88) compared to the manual counting process.

Palavras-chave: Dengue, Ovitraps, Digital
Processing.

Image

Introduction

The dengue, a disease caused by a virus, has already
become a major problem of public health worldwide.
According to World Health Organization (WHO) this
disease is present in over 100 countries on every
continent except Europe, as showed in Figure 1.
Accordingly to WHO, 50 to 100 million people are
infected each year by the dengue virus [1]. in
accordance with the latest survey conducted by the
Health Ministry in Brazil, until the month of
February/2010, the country already had an increase of
109.43% in the number of cases of infection by the
dengue virus over the past year. Consistent with the
Brazilian Ministry of Health, 108,640 people have
contracted the disease this year, while in 2009 the
number of cases was 51.873 [2]. Brazil relies on socio-
environmental conditions that contribute to the
resistance of the vector that transmits dengue, mosquito
Aedes aegypti. The course and progression of the
disease could be eradicated with measures focused in
education and conscientization of the population as well
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as investments in basic sanitation. But in practice, the
measure taken is the application of poisons in the air
and water to eradicate the dengue vector. As stated by
studies this practice may compromise the health of
persons because of the effect of neurotoxins and
allergenic substances used on the poison [3]. Given this
situation it is necessary to consider less aggressive
solutions on the fight against this disease.

= Countries infected with dengue virus~

Fonte OMS
Figure 1: Countries affected by the dengue virus [4].

Studies have reported the efficient use of ovitraps (sort
of trap used to capture the eggs of Aedes Aegypti
mosquitoes) in combating the proliferation of dengue
vector [5]. Additionally, the use of ovitraps allows the
estimation of the progress of dengue disease in the
environment by counting eggs [6, 7]. However, since
the counting of the mosquitoes eggs in the ovitraps
slides is done manually, it is a highly slow process.

One approach to automate the process of counting the
eggs contained in the Slides of Ovitraps (SO) is the use
of digital image processing techniques (DIP) on the SO.
The use of computers in this activity can considerably
reduce the counting time and the tedious aspects for the
human experts in this task. However, the image
processing techniques used in biological tasks tends to
deal with form irregular shapes. This factor denotes a



greater challenge in the use of image processing for
automation of practical applications in the field of
biological sciences [8]. Therefore, the interpretation of
images by means of quantitative analysis is an important
support for many scientific areas, with regard to the
applications of techniques oriented for: segmentation,
statistical analysis, pattern recognition and feature
extraction [9].

The work in question is the scope of the project entitled
"System Acquisition and Image Processing of Ovitraps”
(SAPIO [10], from the Portuguese), coordinated by the
Federal University of Pernambuco in partnership with
the Aggeu Magalhdes and the University of Brasilia.
The aim of this paper is the use of traditional methods
of DIP for, among other things, create a tool that
automates the process of eggs counting present in SOs
to support the fight against the Dengue Disease.

Materials and Methods

The algorithm developed for automatic counting of eggs
present in SO was implemented with Matlab software
version 7.6. To form a data bank for testing and
validation of the algorithm, initially a matrix with size
2300x6000 pixels was obtained from a scanned image
of a SO previously collected in the field. Then 100
sample images with size 512x512 pixels were generated
from the original image randomly selecting 100 sub
images of 512x512 pixels, divided into two groups A
and B of 50 images each. The typical ovitrap used by
Central Public Health Laboratory in Pernambuco

(LACEN, from Portuguese) is shown in Figure 2.

Figure 2. (a)

Figure 2, (b)

Figure 2: Typical ovitraps (a) and RGB color sub-image
of ovipaddle (b)

Random sampling was used to minimize possible bias in
the formation of the sample groups, while the size
(512x512) and quantity (100) images were established
to minimize possible human error in Manual Counting
(MC) used in the validation of the Automatic Counting
Algorithm (ACA).

The ACA can be divided into three basic stages. In the
first step it is performed a binarization of the color
images of the scanned SO. The second step the
identification and classification of the regions of eggs
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occurrence is performed and the final step is the
estimation of the total number of eggs in each image.
Such information is illustrated in Figure 3.

G- Labeled
Image

Red Comp
Extraction

Countingand
Labeling

F - Filtered

D - Grayscale
Image

|

C —Red Component
Histogram

Histogram
Binarization

Morphologic
Filter

P
E — Binary Image

Figure 3: Diagram describing the flow of ACA eggs
present in SO.

Starting from the original RGB image (Figure 3A) it
was found by analysis made on the histogram of the
three components (Figure 3B) that the red component
presented the best contrast between the eggs and the
region of the blade. This feature can be seen in Figure 3-
C and in more detail in Figure 4, in which the red
component histogram has a bimodal representation.

1

° normal curve
------- bimodal curve
—un-2%

0.8r

0.6f
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0.2

0

| | |
0 50 100 150 200

Figure 4: Red Component Histogram

The Gaussian approximation applied to the histogram of
the red component allows the visualization of a more
clearly bimodal curve. With this information it was
possible to discern that the highest peak of the bimodal
curve has relationship with the region of the blade and



the lower peak has relationship with the region of the

eggs.
Figure 3-D, which represents the red component in
grayscale, was subjected to a process of binarization.
The threshold for binarization (L) was determined by
the equation 1

L=p-20" (1)
where p is the mean and o is the standard deviation of
the normal curve that approximates the distribution of
pixels corresponding to the SO (Figure 3-D, normal
curve). This choice was made with the intention of
segmenting the image highlighting the eggs from the SO
(the levels r > L account for 97.5% of the histogram
curve that represents the SO). The result of binarization
by histogram is shown in Figure 3-E.

Figure 2-F was obtained by the application of

morphological operations as follows: 1. An
morphological opening was applied in the binarized
image (Figure 2E). The structuring element was a disk
of radius 5 pixels; 2. A morphological close was applied
to the result of the opening. The structuring element
used in that closure was a disk of radius 7 pixels. The
choice of structural elements of morphological filtering
was determined respecting the dimensions of the eggs
and noise. Thus, morphological opening minimizes the
noise in the image and morphological closing eliminates
the failures present in some eggs images. It was also
found that this sequence of morphological operators
soften the threshold of the eggs on the image.

The counting and classification process began with the
labeling of eggs from the N regions identified in Figure

3-F. Then the labeled regions R; were classified
from the area Ali, in pixels, of each region as: areas with
union of three eggs (Ry), with union of two eggs (Ry), a
single egg (Re) or noise (R,) as stated by the following
criteria: where |Rx| is the number of regions of type x in
the image (Figure 3-G). In which the regions are
classified as regions without overlapping (Re), regions
with double overlap (Ry) and regions with triple overlap
(Ry). These regions are labeled in accordance with the
size of the regions. It is noteworthy that from the 100
samples tested, most of the eggs are presented in
isolation, what justifies the measure R, and
consequently the other measures | Rx |.

Manual counting of all images was performed by three
volunteers and the average of the numbers of eggs
indicated by them was taken as a benchmark for
purposes of validation of the automatic counting
algorithm.

Results

Figure 5 shows the comparison between the numbers of
eggs counted using each method. For each of the two
image banks it was computed the mean square error of
the automatic counting in relation to manual counting,
as well as the correlation between both counts.

To analyze the performance of the automatic counting
algorithm, the number of eggs given by the algorithm
was compared with the average value of the counts of
the two volunteers. Statistical measures of distance
(mean squared error and standard deviation) and
similarity (mean and correlation) were used for the
comparative analysis.

error = 35479 and correlation = 092982

40
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Irmage Database A

30

eqgs count
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Figure 5: Egg count for the banks image. The continuous line represents the

manual counting. Y-axis represents the

number of eggs found and x-axis represents the image evaluated.
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Ry, if AiZyA+3c7A;
C(R-)— Ry if Hp+207 <A <pp +30p; )
: Re, ifyA—ZcrASAi<yA+2crA; 2)
Rpy, if Ai<yA—2crA;

where a is the mean and o, is the standard deviation of the areas A;. The estimative of number of eggs E was computed
using equation 3.

3) +2Rg|+ 3Ry,

Table 1 shows the results of both methods of counting in terms of mean and standard deviation of eggs laid in ovitraps on
site.

Image Standard

Datagbase Method Mean Deviation

A Automatic  11.540 6.753
Manual 12.427 8.647

B Automatic  11.120 5.749

Manual 14.200 7.576
Table 1: Comparison of Methods to Automatic Counting Developed on Algorithm.
Discussion

The low complexity of the proposed algorithm (Figure 2) allows both its implementation in low cost embedded systems and
the development of an integration module to the portable Geographic Information System (GIS) in project SAPIO [10]. This
module would allow the counting of eggs laid in ovitraps on site.

Evaluating the intervals of confidence of the eggs counting procedures manual (IM) and automatic (1A) through the mean
values and standard deviations presented in Table 1, it is evident that for the two banks evaluated, this result indicates a
possible equivalence between the two counting strategies (1A C IM).

The mean squared error was used to measure the statistical distance in a way to evaluate the performance of the algorithm.
However errors are also expected in manual counting on a large scale process. Also, the strategy of computational counting
prevents the intra-group error.

In the evaluation of similarity through the correlation method it was sought whether the trends identified in the manual and
automatic counts retained some loyalty. According to the graph of Figure 3, the curves of both methods of counting had
correlation coefficients p above 0.88. Applying the statistical test of hypothesis [11] it was obtained a significance level
exceeding 99%, confirming, in spite of the mean square error, the strong correlation between the counting methods.

One of the biggest challenges of working with images of ovitraps is to distinguish the total number of eggs in areas with
overlap, which could be minimized with the design of ovitraps slides that avoid this phenomenon. In the present work the
algorithm considered quantitative and statistic metrics only. In future work the authors are planning to incorporate geometric
and morphological information to improve the results.

It is evident that the strength of this method depends on the quality and uniformity of the collected images. Therefore, it is
essential to standardize the process of capturing images for the proper performance of the proposed computational strategy.
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Conclusion

In the present work, an algorithm based on image processing techniques was developed to automatically count the number of
eggs in ovitraps. The quantitative approach used in the study shows high similarity between the manual and automatic eggs
counting process, indicating the potential of the developed technique in the fight against dengue.
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Abstract. Dengue is identified as one of the main problems global health. Brazil has socio-
environmental factors that contribute to the resistance of the vector transmitter, Aedes Aegypti,
reflecting the disease progress. The use of ovitraps has itself shown a simple and inexpensive
alternative for monitoring and controlling Dengue vector. Generally the process of counting
Dengue mosquito eggs present in the slides of ovitraps, is performed manually. This article
describes a proposal to automate the identification process of eggs of the mosquito Aedes Aegypti
deposited in regions of the ovitraps through the use of Artificial Neural Networks.

Resumo. A Dengue é apontada como um dos principais problemas de saide mundial. O Brasil
conta com condi¢des socio-ambientais que contribuem para a resisténcia do vetor transmissor,
Aedes Aegypti, refletindo no progresso da doenca. O uso de Ovitrampas apresenta-se como uma
alternativa simples e barata para monitorar e controlar o vetor da Dengue. Geralmente o processo
de contagem dos ovos do mosquito da Dengue, presentes em laminas de ovitrampa, € realizado
manualmente. Esse artigo descreve uma proposta de automatizacdo do processo de identificacao
de ovos do mosquito Aedes Aegypti depositados em regides da ovitrampa, através do uso de Redes
Neurais Artificiais.

1. Introducéo

A Dengue, doenca caudada por um virus e transmitida por um mosquito, € um problema tipico de areas
tropicais e semi-tropicais do mundo. Segundo dados da Organizacdo Mundial da Salde diversos paises
sdo afetados com inimeras ocorréncias dessa doenca, resultando em necessidades de hospitalizacédo ou
até obito dos doentes [1]. Pesquisas revelam que o uso de ovitrampas (espécie de armadilha usada para
capturar os ovos do mosquito) tem apresentado resultados significativos no combate a Dengue [2], além
de contribuir na investigacdo da distribuicdo sazonal de ovos do mosquito e viabilizar o controle do
impacto das medidas adotadas [3].

A presente proposta aborda o uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) Perceptron de Multiplas
Camadas [4] em conjunto com técnicas de Processamento Digital de Imagens [5]. O objetivo é
automatizar o processo de identificacdo de ovos do Aedes Aegypti em regides da Lamina de Ovitrampa
(LO), com o intuito de minimizar a analise manual de cada ovitrampa. Esse trabalho é parte de um
projeto de extensdo maior (Sistema de Aquisicdo e Processamento de Imagens de Ovitrampas - SAPIO)
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desenvolvido pela Universidade de Brasilia (UnB) - Faculdade Gama (FGA) e Universidade Federal de
Pernambuco (UFPE) [6].

2. Processamento Digital de Imagens e Redes Neurais Artificiais

Segundo [5], o processamento de imagens aborda, dentre outros contextos, a execucdo de
transformacdes sobre a imagem com o intuito de melhora-la e facilitar a extracdo de informacédo da
mesma.

As RNAs tém sido freglientemente utilizadas em problemas de reconhecimento e classificacdo de
padrdes devido a sua capacidade de aprender por meio de exemplos. Essa capacidade advém do
processo de aprendizado, onde um conjunto de treinamento € interativamente apresentado a RNA, a
qual a partir de um algoritmo de aprendizado constr6i uma representacdo interna do problema,
realizando um mapeamento, geralmente ndo-linear, das entradas e de suas respectivas saidas [4].

A RNA Perceptron Multiplas Camadas (PMC) é caracterizada por um conjunto de neurdnios
interligados por multiplas camadas. As RNAs PMCs podem usar um grande namero de técnicas de
aprendizado, sendo que a mais popular é a propagacao reversa. Neste caso, 0s valores da saida sdo
comparados com a resposta correta para computar o valor de alguma “funcdo-erro” predefinida, em
seguida o erro é alimentado de volta na rede. O algoritmo ajusta 0s pesos de cada conexdo para reduzir
o valor da “funcéo-erro”. Apds repetir este processo por um nimero suficiente, 0s pesos sinapticos sdo
ajustados para fazer com que a resposta real se aproxime da resposta desejada [4, 7].

3. Materiais e Métodos

O algoritmo elaborado para deteccdo de ovos presentes na LO foi desenvolvido no software Matlab. Na
criacdo do conjunto de treinamento e teste da RNA foram realizadas as seguintes etapas no processo de
segmentacéo:

Foram empregadas 5 imagens de 2300x6000 pixels, as quais foram escaneadas de LOs previamente
coletadas em campo.

Com o intuito de melhorar o desempenho computacional e aperfeicoar o treinamento da RNA, as
imagens foram subdivididas em sub-imagens com tamanhos de 512x512 pixels por meio de um
algoritmo desenvolvido para segmentacao sequencial. Nessa etapa foram originadas 102 sub-imagens.

Por fim, foram extraidas as Regides de Interesse (em inglés Region of Interest — ROI) [7] de cada sub-
imagem. Para cada ROI foi originada uma imagem binarizada.

Antes do processo de classificacdo dos ovos com a RNA PMC, cada sub-imagem passou por um
processo de pré-processamento, onde elas eram binarizadas (pela tonalidade da ROI). Foi aplicado um
filtro mediana e as operacdes morfoldgicas de abertura e fechamento para minimizacdo de efeitos de
ruidos. Por fim realizou-se um processo de rotulacdo dos objetos presentes na imagem binarizada, cujos
resultados foram empregados como o valor desejado para classificagdo da RNA. O valor desejado da
RNA foi classificado em: nenhum objeto rotulado na imagem, ruido, ovo e agrupamento de ovos. A
entrada da RNA foi extraida do histograma da sub-imagem, originadas na etapa Il do processo de
segmentacéao.
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O conjunto de exemplos utilizados (resultante da etapa de segmentacdo das 5 imagens da etapa I, do
processo de segmentacdo) foi de 217 imagens organizadas em sete bancos de dados. Seis bancos de
dados foram utilizados no treinamento e um para teste. Esta estratégia proporcionou sete possibilidades
de validacéo do sistema, com a variagdo do banco de dados designado para teste.

4. Analise dos Resultados

A RNA PMC utilizada foi testada para diferentes valores das seguintes variaveis: taxa de aprendizagem,
namero de neurdnios nas camadas, termo momentum e funcdo de ativacdo. A funcdo sigmdide e a
funcdo tangente hiperbdlica foram empregadas em diferentes testes para analisar o desempenho da
RNA. Os melhores resultados foram obtidos com a seguinte topologia: uma taxa de aprendizagem de
0,95 e um termo momentum com o valor de 0,01, duas camadas ocultas contendo 16 e 50 neur6nios,
respectivamente. A camada de saida foi estruturada com quatro neurdnios que correspondem a
formatacao das classificacdes para o valor desejado.

A estratégia de permutacdo dos bancos de dados empregados no treinamento e no teste, em sete
possibilidades, permitiu validar que a RNA obtinha melhores resultados nos bancos em que os dados
dos exemplos estavam organizados mais aleatoriamente e quando esses exemplos apresentavam uma
maior abrangéncia dos exemplos que seriam validados no teste. A Tabela 1 apresenta os dados obtidos
em cada um dos testes.

Tabela 1 — Dados obtidos no treinamento

Matriz de Teste NIST EMQ CGC CCC PCCC
B 23 0,0414 Vermelho 21 91,30%
C 41 0,0475 Azul 37 90,24%
D 23 0,0497 Cian 23 100 %
E 33 0,0425 Rosa 30 90,91%
F 35 0,0387 Preta 33 94,29%
G 35 0,042 Amarela 33 94,29%
H 27 0,046 Azul claro 26 96,3%

Legenda da Tabela:

NIST - Nimero de Imagens submetidas para teste.

EMQ - Erro Médio Quadratico.

CGC - Curva no Grafico Comparativo.

CCC - Casos Classificados Corretamente.

PCCC - Porcentagem de Casos Classificados Corretamente

A Figura 1 ilustra o gréafico do erro médio quadratico em cada um dos testes:
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Figura 1. Variacdo do erro médio quadratico e nimero de épocas.

Os melhores resultados obtidos foram com a funcdo sigmoide, que permitiu atingir um erro médio
quadratico de aproximadamente 0.057 e com cerca de 91% de casos classificados corretamente.

5. Concluséao

O uso da rede PMC apresentou resultados significativos para o problema em questdo. Foi observado
que a caréncia de exemplos em alguns bancos influenciou no resultado da classificacdo de alguns
padrdes. Futuros trabalhos podem ser realizados viabilizando até a contagem dos ovos em cada placa.
Para isto, é necessario aprofundar o conhecimento da rede PMC de forma que ela consiga identificar o
limite de um ovo para outro em aglomerados.
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According to World Health Organization, Dengue is identified as one of the main pandemic viral disease in tropical and semi-
tropical countries in the world. A lot of researches have divulged that the use of ovitraps has itself shown a simple and inexpensive
alternative for monitoring and controlling Dengue vector, Aedes Aegypti, but generally the process of counting Dengue mosquito
eggs in ovitraps is performed manually. This paper describes a proposal for automatic counting of Aedes Aegypti eggs deposited in
ovitraps by Digital Image Processing techniques associated to an Artificial Neural Network.
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As ovitrampas (espécie de armadilha utilizada para capturar os ovos do mosquito Aedes Aegypti) interrompem o ciclo de
evolugdo do mosquito e contribuem na investigagdo da proliferacdo da Dengue através da contagem dos ovos [1].
Atualmente o processo de contagem dos ovos do mosquito Aedes presente em ovitrampas € realizada manualmente por um
técnico treinado empregando uma lupa ou microscépio.

O algoritmo desenvolvido para a Contagem Automatica dos Ovos em Imagem Digitalizada de Ovitrampa (CAOIDO) foi
elaborado com a versdo 7.6 do software Matlab e pode ser dividido em trés etapas basicas. Primeiro é realizado a binarizagéo
da Imagem colorida Digitalizada da Ovitrampa (IDO), em seguida, a identificacdo e classificacdo das regides de ocorréncia
de ovos e por ultimo ocorre & estimativa do total de ovos em cada imagem. Esse algoritmo é uma evolucéo de [2],
atualmente estd em fase de teste & amostragem estatistica dos exemplos, 0 uso do método de binarizacdo com limiar
adaptativo [3], e uso de uma Rede Neural Artificial (RNA) Perceptron Multiplas Camadas (PMC) [4] para classificar os
oVOs.

Nesse estudo foram empregadas 30 amostras de ovitrampas tipicas, previamente digitalizadas. As ovitrampas tinham um
tamanho tipico de 2300x6000 pixels e foram submetidas a um processo de segmentagdo para gerar um banco de sub-imagens
com 512x512 pixels (visando facilitar a contagem manual). O algoritmo realiza o processamento individual das amostras
(similar ao realizado em [2], porém com as adapta¢des descritas anteriormente) para obter o total de ovos por imagem,
posteriormente é realizado um somatério da estimativa de ovos por banco de imagens. O resultado do algoritmo CAOIDO na
contagem de ovos do mosquito da Dengue nas IDO foi comparado com a contagem manual de técnicos treinados, para
validar o desempenho do algoritmo. O teste estatistico de hipétese [5] apresentou um nivel de significancia de 99%,
confirmando uma forte correlagdo entre os métodos de contagem.

A binarizacdo com limiar adaptativo atribui um tratamento uniforme para imagens digitalizadas de ovitrampas, pois a
maioria é corrompida por fatores ambientais e falhas no processo de digitalizagdo. A RNA PMC aprimora 0 processo de
rotulacéo e classificagdo dos ovos do mosquito da Dengue, na IDO, e atua como um mecanismo de decisdo, considerando
fatores como o tamanho médio do ovo, &rea do objeto rotulado e dentre outros fatores para realizar a classificacdo. Em testes
desenvolvidos com o RNA PMC, foi possivel atingir com ela um erro quadrético médio de aproximadamente 0,09 e cerca de
94% de casos classificados corretamente [6]. A forte correlagdo entre a contagem manual e o algoritmo CAOIDO, indica o
potencial da técnica desenvolvida. Essa pesquisa é parte de um projeto de extensdo maior intitulado Sistema de Aquisicao e
Processamento de Imagens de Ovitrampas (SAPIO) desenvolvido pela Universidade de Brasilia (UnB) - Faculdade Gama
(FGA) e Universidade Federal de Pernambuco (UFPE).
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Abstract. According to the World Health Organization (WHO), Dengue is one of the most widely spread viral diseases transmitted by
mosquitoes. Many studies have promoted the use of traps as a simple and cheap alternative for monitoring and controlling the vector of
the dengue virus, the Aedes Aegypti. However, the analysis and counting of the mosquito eggs in ovitraps, is completed manually. This
article describes the proposal for the automation of the process of identifying Dengue mosquito eggs in ovitraps through the Avrtificial
Neural Networks (ANN). In tests completed with ANN developed it was possible to achieve a correct classification rate of 94% cases.
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Introduction

Dengue is identified as one of the main viral pandemics in tropical and semi-tropical areas in the world.
Annually approximately 50 million people are affected by the Dengue virus resulting in hospitalization
or death [1].

The mosquito that transmits Dengue, Aedes Aegypti, lives inside or near urban habitations, reproducing
in places where there is stagnant water (lakes, bottles, tires, etc.). Many studies demonstrate that the
cycle and evolution of the illness can be minimized with measures that focus on raising awareness and
education of the population, besides investments in basic sanitation [2]. Meanwhile, the application of
poisons in the air and water is one of the most frequently adopted methods for combating the Dengue
vector. Various studies have shown that these measures can compromise human health in virtue of the
neurotoxic and allergenic effect of the substances used [3].

Facing this situation, studies have demonstrated the efficiency of ovitraps (a type of trap to capture the
Aedes Aegypti eggs) interrupting the evolution cycle of the mosquito and by estimating the proliferation
of Dengue by containing the Aedes Aegypti mosquito eggs, in ovitraps [2]. Generally the counting is
completed manually by trained technicians who complete the counting with the help of a microscope or
magnifying glass.

The Artificial Neural Network (ANN) has been frequently used in problems of recognizing and
classifying patterns due to its capacity to learn through example [4]. This capacity comes from the
learning process, where a set of training procedures is interactively presented to the network, which
starting from an algorithm of learning constructs an internal representation of the problem, completing a
mapping, generally non-linear, of the entrances and respective exits. In tasks of recognition of visual
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patterns, a set of training procedures is formed by images. These are submitted to pre-processing steps
[5] aimed at reducing noise, improving quality and enhancing areas of interest to better the quality of
the training procedure set, once it is directly related to the learning capacity and ANN generalization
[4].

The present proposal addresses the use of an ANN Multi Layer Perceptron (MLP) [4] to automate the
process of identifying Aedes Aegypti eggs in areas of Lamina of the Ovitraps. This study addresses a
new computational paradigm besides complementing the work developed in the algorithm described in
earlier works [6-8]. This work is part of a wider ranging project (System of Acquisition and Processing
of Ovitrap Images—SAPIO) developed by the University of Brasilia (UnB)—Gama College (FGA) and
the Federal University of Pernambuco (FPE) [6-8].

2. Materials and Methods

2.1. Specification of the algorithm developed and samples used

The algorithm developed to automatically identify the Aedes Aegypti eggs in digitalized images of
ovitraps was elaborated with Matlab software, version 7.6. In this study, 5 samples of typical ovitraps,
previously digitalized were used. The images measure, on average, 23000X6000 pixels and were
submitted to a subdivision process to generate a bank of sub-samples of original images to test and
validate the ANN. The sub-sampling of the original images has as an objective, to help the in the
training of the ANN and later to compare the results obtained with the manual analysis completed by
trained technicians.

Segmentation process and ROI extraction of the digitalized Ovitraps

In the process of segmentation the Regions of Interest (ROI) were extracted [5], resulting in 217 sub-
images, organized in 7 data banks, being that 6 were used in training and one for testing. This strategy
resulted in 7 possibilities of system validation with the variation of the bank designed for the test.
Figure 1 illustrates the process of sub-sampling and ROI extraction of the digitalized images of the
ovitraps.

g cl1Sample of the binary ROL:

Sirele s

Fig.1. Example of extraction and classification of ROI obtained from a typical ovitrap.
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Digital processing of the Ovitrap images and formation of the bank of entrances ANN PMC.

Before the classification process of the Aedes Aegypti eggs with the ANN PMC, each sub-image was
submitted to a pre-processing process, where they were binarized by tonality of the ROI. An average
filter was applied and the morphological operations of opening and closing to minimize noise effects
[5]. These operations are useful in the identification and extraction of image characteristics, besides
helping in the identification and minimization of noise that interferes in the form of objects contained in
the image. In general, the application of the morphological operations simplifies the objects of interest
and enhances essential characteristics of the same. Therefore, the objective of the interactive application
of the opening and closing operations is the elimination of artifacts of the image that interfere in the
identification of the ROI without distorting the global geometry of the characteristics that it intends to
preserve.

Finally, the labeling of the objects present in the binary image, whose result was used as a desired value
in the classification of ANN, was completed. The desired value was classified in: no labeled object,
noise, single egg or cluster of eggs. The classification of the desired value considered factors such as
average size of the egg, area of the labeled object, among others, to complete classification. The
entrance of the ANN was extracted from the histogram of the binarized sub-images, originated after the
process of segmentation.

Results and Discussions

The ANN MLP perfects the process of identification of Dengue mosquito eggs, on the digitalized image
of the ovitraps, and acts as a deciding mechanism to facilitate classification of ROI. The ANN PMC
used was tested with various configurations and the best results were obtained with the following
architecture: a rate of learning from 0.95 and one term momentum with the value of 0.01, two hidden
layers containing 16 and 50 neurons, respectively. The exit layer was structured with 4 neurons that
correspond to the possibilities of classifications of desired value.

In tests developed with the ANN PMC, it was possible to achieve an average error quadratic [4] of
approximately 0.09 and about 94% of cases classified correctly. During the classification, the
performance of the ANN was analyzed with the hyperbolic functions tangent and sigmoid [4]. It was
observed that the ANN PMC obtained better performance during the classification with the use of the
Sigmoid function. Figure 2 presents the results of the training with both functions and the consequential
performance of the ANN PMC.
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Fig.2. Performance of the ANN PMC (variation of average quadratic error) according to the type of function.

Table 1 presents the set of data resulting in the classification of the ANN PMC according to the set of
image banks.

Table 1 — Results of the ANN PMC Classification

Image database Number of Average Error Correctly Percentage of
images Quadratic classified cases correctly
submitted to classified cases
testing
DATABASE 1 23 0,0414 21 91,30%
DATABASE 2 41 0,0475 37 90,24%
DATABASE 3 23 0,0497 23 100 %
DATABASE 4 33 0,0425 30 90,91%
DATABASE 5 35 0,0387 33 94,29%
DATABASE 6 35 0,042 33 94,29%
DATABASE 7 27 0,046 26 96,3%
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It was found that the major part of the ANN classification resulted in the cluster of Aedes Aegypti
mosquito eggs. Even though the quantifying of egg clusters has already been considered in earlier
works [6-8], as the objective of this approach is to provide a new strategies to validate the algorithm
developed, besides making improvements in its performance, currently the efforts made are being
invested in broadening knowledge of the ANN PMC to identify the limit between eggs in clusters and
making the automated counting of eggs in ovitraps viable.
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Abstract— Early diagnosis still represents the best approach in
the prevention and control of breast cancer, the second most
frequent form of cancer worldwide. In this context,
mammography has been largely used as a major method for
disease early detection, as it aids the early identification of
calcification clusters that can be or can later become tumors.
This paper discusses the use of Wavelet Transforms to help
highlight calcification areas in combination with digital image
morphological techniques for feature extraction from regions
of interest in digital mammography. The results obtained in
this work are being upgraded to a next step, which will use a
MultiLayer Perceptron artificial neural network to classify
calcifications according to the most applicable category in the
Breast Imaging Reporting and Data System (BIRADS).

Keywords— Breast cancer, Wavelet Transform, Artificial
Neural Network Multilayer Perceptron, Breast Imaging
Reporting and Data System (BIRADS).

INTRODUCTION

Breast cancer primarily affects the female population.
Among nine women who live at least 85 years, one is
expected to develop breast cancer [1]. Also, the number of
breast cancer occurrences has increased in recent decades,
and, according to the World Health Organization (WHO) , it
can reach the 15 million mark in 2020 [2].

Calcifications (calcium build-ups) in breast regions are
frequently found in breast screening examinations [3].
Although most changes characterize benign formations [4],
there is a large proportion of cancers that start with clusters
of calcifications [5]. It is estimated that 90% of nonpalpable
intraductal cancers are detectable morphologically by the
presence of calcifications. They are associated with
approximately 40% of all tumors [6].

Classifying calcification clusters as benign or malignant is a
complex task, often requiring a biopsy (removal of a
fragment of tissue for microscopic analysis) before a
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definitive conclusion. According to [7], half of the biopsies
are performed in order to investigate suspicious breast
calcifications. Despite the high probability of detecting
cancer in calcification regions that are suspicious for
malignancy, some patients undergo this procedure just to
find later that no cancer was present. In such cases, they
face a number of problems [8] (psychological, financial,
familial, social, etc), that could be avoided if there was a
more precise analysis of the examination before surgery [9].
Mammaography, one of the most sensitive tests for breast
cancer screening in asymptomatic cases, enables the
detection of breast cancer in an early stage and not
diagnosed by clinical examination [10]. However, the
detection of breast cancer in asymptomatic women depends
on multiple factors, including the quality and form of
acquisition of mammography, the way images are processed
and the experience of the professional responsible for the
interpretation of mammographic images [11].

The Breast Imaging Reporting and Data System (BIRADS)
aims at standardizing mammographic reporting in order to
reduce differences in the subjective interpretation of
mammographic images and to facilitate the control of the
results [12].

In medicine, the use of computational techniques Computer-
Aided Diagnosis (CAD) is widespread [13, 14]. Because
they are computational tools, the CAD systems are not
affected by fatigue and pre-conception, factors that are
intrinsic to human beings and which can influence the
results [15].

Many studies in the literature [16-18] have reported the
effectiveness of Wavelet Transform (WT) use [19] to detect
breast calcifications. In fact, after the wavelet
decomposition a mammographic image into components
associated to different frequency bands, one observes that
the calcifications generally concentrate on the coefficients
corresponding to particular bands. In parallel, the Artificial
Neural Networks (ANNs) have been frequently used in



pattern recognition and classification problems of due to
their ability to learn by example [20-22].

This paper addresses the use of WTs combined with ANNs
— specifically, the MultiLayer Perceptron (MLP) — in order
to identify and classify calcifications according to the
BIRADS categories. This study is a collaboration between
the University of Brasilia at Gama (FGA/UnB) and Janice
Lamas Clinical Radiology (JLCR). It is also, part of a
greater extension project entitled "3D Anatomical Atlas
Applied to Breast", with the National Laboratory for
Scientific Computing of Rio de Janeiro (NLSC/RJ).

MATERIALS AND METHODS

The algorithms developed for aid in the evaluation of breast
calcification was implemented with Matlab software version
7.6 and PHP language version 5.3.8 with Apache service
version 2.2.21. The sample used in this work consists of 16
mammograms containing calcifications cases previously
diagnosed at JLCR. Each exam consists of about 5 different
images, including a Skull projection Flow (SF), the
projection a Middle Laterial Obliqgue (MLO) and a Spot
with selective compression and expansion [10].

In this work, the analysis and classification of the
calcifications follow the flowchart shown in Figure 1.

Originalimage from
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) Wavelel Transiorm application.
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© o e : - Morphological analysis of isolated
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calcilications according theirs mornhological characterizes:
- MLP AN supervised training to perform the classification
of the mammograms according the most applicabile BIRADS
calegory.

- Gieneration of raining and testing
bank of the AN with information
extracted from the ROIS and of the
patient's history.

Fig. 1 Flowchart of the steps used in the calcifications analysis and
classification based on mammograms.

Note that, after the images are acquired, the pre-processing
stage applies the WT in order to automatically detect and
highlight areas. The Fast Wavelet Transform (FWT)
algorithm deals with the decomposition of a discrete signal
through a set of filters that extract the average
characteristics (approximations) of the signal, as well a set
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of filters, based on wavelets functions, responsible for
feature extraction of high frequency (details) of the signal
[19]. In practice, this decomposition process consists of
applying high-pass filters and low-pass through multiple
decompositions. Figure 2 illustrates how these concepts
were adopted in this experiment.

Results of TW implementation -
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Fig. 2 Computation of the WT of a mammogram. The WT is later used to
aid the detection of calcification regions.

After applying the WT to aid the identification of Regions
of Interest (ROIs) [20, 21], where the calcifications are
concentrated, the next phase (step 2) shown in Figure 1
performs information extraction and segmentation of the
ROIs. The objective of the step 2 is to generate a database
that will be used by the MLP to perform the ANN BIRADS
classification.

At this stage we developed an algorithm to generate images
that simulate benign and malignant calcifications in the
image. The objective is to create a controlled test
environment that consists of images simulating ROIs of real
mammograms. This set of images was divided into two
subsets; the first includes ROIls similar to calcifications
suspicious for malignancy, whereas the second
characterizes benign calcifications. The test ROIs were
designed simulating intermediate calcifications, which are
difficult to characterize as benign or malignant.

One of the criteria used to differentiate the two groups is
that the ROIs characterized as benign in the experiment
were distributed more openly and sparely, while the group



characterized as suspicious of malignancy was generated in
more dense groups. A feature extraction stage analyzes the
ROIs is in order to distinguish them and divide them into
two groups. The information extracted from the ROIs are:
The normalized image histogram: Used to extract estimates
of the ROI [23].

The image sample variance: Allows one to calculate the
level of dispersion (proximity or distance) between objects
that simulate calcifications in the image [23].

The number of elements: The number of objects that
simulate calcifications in the image.

The Euler number: A measure of image topology that
allows us to analyze the total number of objects in the
image and the level of discontinuity between them,
information related to the type of clusters in the picture
[24].

In order to analyze ROIls of real mammographic images, we
also intend to use, in addition to the information above,
extracted from the ROIs, a set of data extracted from the
history of patients, such as age, race, lifestyle, emotional
state, age at which the menarche occurred, age at which the
first pregnancy occurred, age at which the menopause
started, correlated treatments (removal of uterus or ovaries,
cancer treatment, treatment of depression, use of hormone
therapy), family history related to breast cancer and
smoking history. These data comprise the patient's history
and are considered by many experts, including JLCR
(partner of this research), to allow for a more effective
diagnosis.

Regarding the ANN topology we opted for networks fed
directly with a hidden layer. The standard implementations
of MLP ANN in this research are feedforward networks
with backpropagation learning algorithm [22]. In this
experiment they comprise a hidden layer and one output
neuron (responsible for assigning the most applicable
BIRADS category). The input vector length equals the
number of parameters that are extracted from the ROIs.

The identification and extraction of ROIs from the real
mammographic images are currently being performed
manually. We developed an interface that allows the expert
to indicate the ROI before the digital image processing
stage.

For the ROIs classification, we use two MLP ANNs. The
first ANN uses a set of parameters that seek to distinguish a
benign calcification from a suspicion of malignancy. These
parameters include:

Type of calcification: Is assigned a value from 0 to 11
corresponding to the 12 possibilities in the first
classification in [12]: skin, blood vessels, popcorn-shaped,
rod-shaped, acinar on eggshells, calcium in milk,
dystrophic, sutures, punctate, heterogeneous or branched.
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Form: Is assigned the value O corresponding to a regular
form or 1, corresponding to an irregular form.

Distribution: Is assigned a value from 0 to 5, corresponding
to the six possibilities in the second classification in [12]:
grouped, linear, segmental, diffuse, regional or multiple
groups.

Size: Is assigned the value 0, for small, 1, for medium, or 3,
for large.

The second ANN MLP will be responsible for classifying
the ROI as a whole. The ideia is to initially pre-process the
ROI by applying the WT. Next, the system will use the
above calcification categories, together with other
parameters (distribution of most of the calcifications,
histogram of the ROI, the ROI level of stability and
patient’s lifestyle) to indicate the most applicable BIRADS
category. The level of stability variation indicates the
degree at which the calcifications change during follow-up
examinations (if any). This parameter is translated into a
MPL input according to three possibilities: 0 - no change, 1
- small changes or 2 - big changes. The lifestyle parameter,
on the other hand, is extracted from the patient's medical
history and is represented in the ANN by 1 (normal) or 2
(conflicting).

Discussion

The information mentioned above, extracted from the ROIs,
generates a database used to train an MLP ANN in order to
perform automatic classification of ROIs. Currently, efforts
are invested in developments of this experiment, in order to
consider morphological information that characterizes the
shape and size of the and hence to approximate the test
conditions to real calcifications.

In tests regarding the application of the WT in digitized
mammograms, it was established, as reported in previous
studies [16, 17], that since the calcifications are related to
high frequencies they become more evident in the sub-
bands corresponding to high frequency components.
Therefore, it becomes easier to analyzer and to segment a
mammographic image showing the ROl after the
implementation of the WT. From this result, is in testing a
computer code that was developed to segment the image
digital mammography. With this algorithm is possible to
divide the image by the histogram in frequency to show the
ROL.

CONCLUSIONS

This proposal is intended to provide a system for aiding the
evaluation of breast calcifications. This methodology is
being developed based on digital signal processing



techniques (wavelet transforms and image morphology) and
artificial neural networks. Currently the results are being
validated in a controlled test that simulates real
calcifications. The next steps aim to consolidate the
research methodologies to increase their effectiveness in
real digital mammography.
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Abstract — Calcifications (calcium build-ups) in breast regions are frequently found in breast screening examinations. It is

Morphological analysis for feature extraction and classification of breast
calcifications

F.G.G. Elpidio®, L.M.Brasil*, J.M.Lamas?, C.J.Miosso’

YUniversity of Brasilia at Gama (UnB /FGA), Post-Graduation Program of Biomedical Engineering, Gama, Brazil

estimated that 90% of nonpalpable intraductal breast cancers are detectable morphologically by the presence of
calcifications. This work performs a morphological analysis of regions of interest related to breast calcifications by extraction
of a set of features that help the health care provider in the automatic classification of these calcifications. The results are
being validated in a controlled test that simulates calcifications in order to consider morphological information that
characterizes the geometrical characteristics. This allows one to assign an object signature and hence to approximate the test
conditions to real calcifications.

Keywords — Breast Cancer, Calcifications, Breast Cancer, Morphological analysis

l. INTRODUCTION

Breast cancer is considered a major cause of female mortality [1]. Early diagnosis of the disease significantly
increases the chances of successful treatment. For this control it is crucial to determine if an existing lesion is benign or
malignant [2].

Mammography, one of the most sensitive tests for breast cancer screening in asymptomatic cases, enables the detection
of breast cancer in an early stage, when it is still not diagnosed by clinical examination [3]. However, the detection of
breast cancer in asymptomatic women depends on multiple factors, including the quality and type of mammography
acquisition, the way images are processed and the experience of the professional responsible for the interpretation of
mammographic images [4].

Classifying calcification as benign or malignant is a complex task, often requiring a biopsy (removal of a fragment of
tissue for microscopic analysis) before a definitive conclusion. According to [5], half of the biopsies are performed in
order to investigate suspicious breast calcifications. Despite the high probability of detecting cancer in calcification
regions that are suspicious for malignancy, some patients undergo this procedure just to find later that no cancer was
present. In such cases, they face a number of problems [6] (psychological, financial, familial, social, etc), that could be
avoided if there was a more precise analysis of the examination before surgery [7].

In medicine, the use of computational techniques — Computer-Aided Diagnosis (CAD) — is widespread [8, 9]. Because
they are computational tools, the CAD systems are not affected by fatigue and pre-conception, factors that are intrinsic
to human beings and which can influence the results [10].

This paper discusses the extraction of morphological characteristics of mammography, which are relevant to the
diagnosis [11, 12] of breast calcifications, in a database controlled trial to enable the future classification of real breast
calcifications. This study is a collaboration between the University of Brasilia at Gama (FGA/UnB) and Janice Lamas
Clinical Radiology (JLCR). It is also, part of a greater extension project entitled “3D Anatomical Atlas Applied to
Breast,” with the National Laboratory for Scientific Computing of Rio de Janeiro (NLSC/RJ).

Il. METHODOLOGY

Using the development platform of Matlab (version 7.6), we created an algorithm that generates images simulating
real breast calcifications, which sought to synthesize a set of characteristics that distinguish malignant from benign
calcifications [13], as can be seen in Table 1.
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TABLE I

MORPHOLOGICAL CHARACTERISTICS OF BENIGN AND MALIGNANT BREAST

CALCIFICATIONS

Malignant
Features Benign
Density uniformly thin

dense
Spatial Diffuse, Grouped in a
arrangement  without pattern
restricted

From the images that simulate calcifications we tested the efficiency of extraction of morphological features [11-12,
14]. These features are used to analyze and discriminate the images by dividing them into two subsets, which represents
a ROI (Region Of Interest) similar to calcifications suspicious for malignancy and the other characterizing benign
calcifications. The parameters used to perform the classification were:
Compactness (C) [11-12]: it combines the perimeter (p) and area (A) to establish a measure of compression according to
2
c="_ )
47A
This value is a minimum for a circle and increases as the degree of irregularity of the border.
Fractional concavity (FC) [11-13]: measures the relationship between the cumulative length of the concavity of the
contour and the contour length. This value is usually low for benign calcifications because they tend to have a rounded
or oval shape, as in malignant calcifications, where the outline is elliptical or lobulated estimated to be located several
hollows.
Spiculation index (SI) [12] - is calculated based on a polygonal model in conjunction with the contour length of the
segment, the base widths and angles of possible spicules. Calcifications suspicious for malignancy usually tend to have
a more irregular shape [15] resulting in a high SI value.
Eccentricity (E) [11-12] — defines the spatial distribution between the axles of the object and is calculated by the ratio
between the smallest and largest horizontal or vertical axis, according to

E— (Hop = M) + 410,
A
where A is the area of the object and 1z, refers to the central moments given by
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with p+q > 1 and where (;,9) are the center of gravity of the object under study, and M and N are respectively the

width and height of the object.
Circularity (CC) [11-12] — defines how close the shape of the object approaches the shape of a circle. It is calculated by
evaluating the region encompassing the object with no peaks or contour defects, using

co o
p

where A is the area of the object and p is the convex perimeter. If the calculation has an approximately circular shape,
the CC is closer to 1.

Circular density (D, ) [11-12] — defines the percentage of intersection between the object being analyzed and a circle
with the same area and same center of mass, according to
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where A is the object’s area and n is the total number of points belonging to the object and which have the same center
of mass. The D, displays values close to zero for elongated objects and values close to 1 for circular objects.

Acutance (A) [11-12] — measures the change in density along the edge’s contour. The calculation is defined as a line of
pixels perpendicular to each pixel of the contour, in the case of a hollow structure with spiculated or limited, is
employed as many pixels as possible to avoid the line of pixels along the perpendicular to the contour does not cross
more than once.

I1l. RESULTS
Figure 1-a presents a set of skin calcifications [15] where 1-b and 1-c are extended fictional calcifications that were

generated in this study. As they are in a controlled test, then they can be used in tests to represent both malignant as
benign calcifications, for that will change the parameters listed in Table 1 according to the objective of the experiment.

Fig. 1. 1-aisanexample of skin calcifications (picture provided by Janice Lamas Clinical Radiology). 1-b and 1-c are examples of calcifications
generated by the algorithm developed in this experiment.

Figure 2 presents a set of calcifications referred to as "popcorn-shaped” [15]. To represent this kind of shape it was

generated the image 2-b, which may also represent other types of calcifications by changing of parameters like SI, CC
and FC.
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Fig. 2-a is an example of calcifications "popcorn-shaped" (picture provided by Janice Lamas Clinical Radiology). 2-b is an example of calcification
generated by the algorithm developed in this experiment to represents this kind of calcification.

Figure 3-a illustrates a set of amorphous calcifications suggestive of malignancy where some of this calcifications
are "rod-shaped" [15] and Figure 3-c and 3-b are calcifications generated by the algorithm developed in this research to
illustrate some of this type of calcification. Similarly to the previous examples, the fictitious calcifications originated in
this example are sufficiently versatile to be used in other tests representing other types of calcifications, for example,
vascular calcifications, sutures calcifications, duct calcifications, etc.

Fig. 3-a is an example of amorphous calcifications suggestive of malignancy (picture provided by Janice Lamas Clinical Radiology). 3-b and 3-c
are examples of calcification generated by the algorithm developed in this experiment to represents some of this kind of calcification.
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IV. DISCUSSION

The algorithm of image database generation to represent real calcifications allows one to characterize a series of
controlled tests prior to application in real cases. With the five basic shapes that were presented in this work it is
possible represent a vast amount of real calcifications by changing geometrical shapes such as C, FC, SlI, CC and Dc.
One advantage of artificial calcifications originated in this work is that they don't have noise or artifacts that are
common in real images.

This work addresses the individual characteristics that are used to distinguish and characterize calcifications as
malignant or benign. However for effective analysis in mammography it is necessary to perform a complete ROI
analysis that has calcifications [3, 5]. The information mentioned above, extracted from the ROIs, is currently being
used to generate a database that will be used to train an Artificial Neural Network (ANN) Multilayer Perceptron (MLP)
[16-18] in order to perform the automatic classification of ROIls. For the processing of ROIs extracted of real
mammograms we will adopt, in addition to the information extracted from the ROIs, a set of information extracted from
the history of patients, such as age, race, lifestyle, emotional state, age at menarche, age at first pregnancy, age at onset
of menopause, treatments correlated (removal of uterus or ovaries, cancer treatment, treatment of depression, use of
hormone therapy), family history related to breast cancer and smoking history.

V. CONCLUSION

This proposal is intended to provide a system for aiding the evaluation of breast calcifications. This methodology is
being developed based on digital signal processing tech-niques (image morphology) and artificial neural networks.

The information mentioned above, extracted from the ROIs, generates a database used to train an MLP ANN in
order to perform automatic classification of ROIls. Currently, efforts are invested in developments of this experiment, in
order to consider morphological information that characterizes the shape and size of the and hence to approximate the
test conditions to real calcifications.

Currently the results are being validated in a controlled test that simulates real calcifications. The next steps aim to
consolidate the research methodologies to increase their effectiveness in real digital mammography.
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Abstract: Mammography is one of the most sensitive tests on early detection of breast cancer.
Calcifications (calcium build-ups) in breast regions are frequently found in breast screening
examinations. Although most calcifications are benign, there is a large portion of carcinoma that starts
with theirs clusters. As the distinction between clusters of benign and malignant calcification is a
complex task, this paper proposes the extraction of morphological features relevant to diagnosis of
calcifications previously described by Le Gal and the Breast Imaging Reporting and Data System (BI-
RADS). The morphological features extracted are used to generate a database that uses an Artificial
Neural Network to classify breast calcifications in benign or suspicious for malignancy. The results are
validated in a controlled test that simulates clusters of calcifications and uses morphological
information extracted to characterize and classify the calcifications.

Palavras-chave: Calcificagdes mamarias, Rede Neural Artificial, BI-RADS, Le Gal.

Introducdo

Segundo pesquisas do INCA ha uma estimativa de 52.680 novos casos de cancer de mama para 0 ano
vigente e previsdo de aumento significativo nas incidéncias para os proximos anos [1]. A eficécia da
mamografia na deteccdo precoce do cancer de mama em uma fase incipiente foi comprovada por ensaios
aleatérios controlados nos quais foi possivel atingir uma redugdo da mortalidade absoluta, gracas a
capacidade do exame no rastreio de carcinomas ductais in situ e canceres infiltrantes de tamanho reduzido e
em estagio mais precoce do que em grupos de controle que ndo passaram pelo exame [2].

As calcificagbes mamarias sdo frequentemente encontradas em exames de rastreio como a mamografia.
Estima-se que 90% dos canceres intraductais ndo palpaveis sejam detectados morfologicamente pela
presenca de calcificacBes, elas estdo associadas a aproximadamente 40% de todos os tumores [3]. Nesse
contexto, a caracterizacdo adequada das calcificagbes mamarias [4] torna-se fundamental no diagndstico
precoce do cancer mamario. Atualmente existe uma alta taxa de exames falso-positivos, com aumento do
custo total do rastreamento em virtude da necessidade de investigagcbes histopatolégicas e,
consequentemente, cirurgias desnecessarias, as quais poderiam ser minimizadas através de técnicas menos
invasivas para ampliar a eficiéncia da analise precoce das calcificacfes antes da submissdo do paciente a
bidpsias [5].

Le Gal [6] foi um dos pioneiros na analise morfolégica das calcificagdes mamogréaficas. Em 1984 ele
publicou uma proposta de diferenciacdo das calcificagdes em 5 tipos, baseado na histopatologia da Regido de
Interesse (Region Of Interest - ROI). Posteriormente, o Breast Imaging Reporting and Data System (BI-
RADS) [2] foi desenvolvido para normatizar a descricdo e manejo dos achados mamograficos entre os
especialistas da area médica agregando outros critérios, além da morfologia das calcificagfes, tais como a
densidade, distribuicdo e agrupamento.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) [8-10] tém sido freqiientemente utilizadas na literatura em problemas
de reconhecimento e classificacdo de padrdes devido a sua capacidade de aprender por meio de exemplos.
Este trabalho aborda a extracdo de caracteristicas morfoldgicas [7] das calcificagbes mamarias em
concordancia com a
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nomenclatura e os critérios de diferenciagdo adotados pelo BI-RADS e Le Gal e utiliza uma RNA
Perceptron Multiplas Camadas (PMC) [10] para classificar calcificagdes mamarias em benignas ou suspeitas
de malignidade. Esta pesquisa resulta da colaboracéo entre UnB-GAMA e a Clinica Janice Lamas Radiologia
(CJLR), além de integrar o projeto intitulado “Atlas Anatémico 3D Aplicado a Mama” com o Laboratério
Nacional de Computacdo Cientifica do Ministério de Ciéncia e Tecnologia (LNCC/MCT) e Instituto
Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Medicina Assistida por Computacdo Cientifica (MACC), contribuindo
no desenvolvimento de um ambiente educacional web para o aprendizado pratico-morfolégico das estruturas
da mama.

Materiais e Métodos

Os dados empregados como amostra nessa pesquisa foram cedidos pela clinica de estudo, CJLR. Nesse
trabalho foram adotadas 10 mamografias digitais, cada uma contendo cerca de 5 imagens em média.

A primeira etapa do processo de extracdo de informagdes das mamografias digitais consiste na
identificacdo e extracdo de ROIs relacionadas a calcificagcdes. Atualmente, essa etapa esta sendo realizada
manualmente com o auxilio de um algoritmo desenvolvido para permitir que o especialista indique a ROI
antes da segmentacdo. A ROI selecionada na mamografia digital, cujo formato inicial é o Digital Imaging
and Communicactions in Medicine (DICOM) [11] passa por um processo de limiarizagdo por histograma
para transformar a imagem em binaria (onde os pixels assumem valores de 0 ou 1). Em seguida, realiza-se
outra subdivisdo para gerar ROIs referentes a calcificagdes individuais, extraidas de agrupamentos. O
processo de extragdo de ROIs é explanado em detalhes na Figura 1.

32)EXEMPLOS DE ROIS EMPREGADAS NO TREINO
DE RNA PARA CLASSIFICAR CALCIFICACOES

12) IMAGEM ORIGINAL (MAMOGRAFIA)

Figura 1: Procedimento para extragdo de ROls.
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Ao término do procedimento de extracdo de ROIs referentes a calcificagfes individuais, foram reservadas
149 amostras as quais foram distribuidas em 4 possibilidades de classificacdo que estdo sendo analisadas
individualmente no escopo desse trabalho, conforme a nomenclatura e os critérios de diferenciacdo do Bl-
RADS [3] e de Le Gal [6]. A Figura 2 ilustra o conjunto de classificagdes adotadas para classificar as
calcificacdes analisadas nesse experimento.
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Classificagdo BI-RADS
Distroficas Redondas Puntiformes Amaorfas
Classifcacio de Le Gol
Tipo 2 Tipo 3 Tipo 4

Figura 2: Tipos de classificagdo de calcificagdes [6].

Analisando a Figura 2 é possivel perceber que a primeira classe de classificacdo (calcificacbes
distroficas) emprega apenas a metodologia do BI-RADS, pois ndo consta referéncia direta para a descrigdo
desse tipo no trabalho de Le Gal.

Ap6s o procedimento de extracdo de ROI, cada uma é processada por um algoritmo de extracdo de
caracteristicas [7] que extrai as seguintes informacdes:

Area (A) - obtida através da funcio bwarea do Matlab. Ela é ttil na anélise do tamanho das calcificacdes.
Segundo os estudos [2 e 5], calcificagbes com tamanho reduzido (menor que 0,5mm) geralmente sdo
associadas a malignidade.

Perimetro (p) das bordas - mensurado através de uma func¢éo criada para calcular a soma da soma do
resultado da funcdo bwperim do Matlab. Este fator é empregado em conjunto com outras caracteristicas para
analisar 0 aspecto que caracteriza a calcificagcdo (Exemplos: circular, ovular, lobulada, circular).

Variancia - calcula o nivel de dispersdo (proximidade ou distancia) entre os objetos que simulam as
calcificagbes na imagem. Esse parametro é calculado através da funcdo find do Matlab que retorna a
disposicéo dos pixels que assumem o valor 1 e 0.

NUmero de Euler — é uma medida de topologia da imagem que permite analisar o total de objetos
presentes na imagem e o nivel de descontinuidade entre eles, ou seja, permite analisar agrupamentos de
objetos na imagem.

Excentricidade (E) - define a distribuico espacial entre os eixos do objeto. E calculado pela razdo entre
0 menor e maior eixo horizontal ou vertical, conforme a Equacéo (2):

E— (Hop — Hp0) + 4141, @)
A
Nivel de compacidade (c) - combina o perimetro (p) e area (A) para estabelecer uma medida de
compactacdo conforme a Equacéo (3):
2

P
47A

c (3)

Circularidade (C) — utiliza o perimetro (p) e a area (A) para definir o qudo proxima esta a forma da ROI
com um circulo. E obtida por meio da Equacéo (4):

C:4m§
(p)

Esse conjunto de informagdes € organizado em um banco de informagdes que esta sendo empregado para
gerar uma base de treino de uma RNA PMC [8-9]. Nessa pesquisa sera explanado a RNA PMC empregada
para classificar as calcificagdes do tipo Puntiforme/Tipo 3 em benigna ou suspeita de malignidade. Devido a
classificacdo de padrdes ser realizada com um dnico tipo morfoldgico ndo houve necessidade de empregar as
caracteristicas relacionadas a forma das calcificag@es, portanto a RNA foi configurada contendo apenas os

133

4)



parametros que permitem caracterizar a distribuicdo das particulas de calcificagdo nos agrupamentos
analisados. A Figura 3 apresenta 0 modelo de RNA PMC adotado nessa pesquisa.
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Variancia dos
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ndmero de
particulas no agrupamento

Figura 3: Arquitetura da RNA PMC adotada.

Enquanto a base de treino das imagens reais estd sendo consolidada, os testes para discriminar
calcificagdes suspeitas de malignidade de calcificacbes benignas estdo sendo realizados em um banco de
testes controlado [7]. Para demonstrar o funcionamento desse experimento foram utilizadas 2.000 ROls
ficticias geradas por um algoritmo [7] desenvolvido para gerar calcificacbes puntiformes consideradas
intermediarias, as quais sdo dificeis de caracterizar como benignas ou malignas. Um dos critérios adotados
para diferenciar os dois grupos é que as ROIs caracterizadas como benignas no experimento foram
distribuidas de forma mais espagadas, enquanto as do grupo caracterizado como suspeitas de malignidade
foram geradas de forma mais agrupada, conforme apresentado na Figura 4:

alR0I que simula cal- ] ROI que simula calcifica-
cificacoes suspeitas e Des DENgnas
malignidamne

Figura 4: Amostra de imagens geradas no banco de testes controlado desenvolvido para simular ROIs que
caracterizam calcificagdes intermediarias.

Resultados

A RNA PMC utilizada para diferenciar calcificagdes malignas de benignas foi testada usando o algoritmo
Backpropagation com diferentes valores das seguintes varidveis: taxa de aprendizagem (n), nimero de
neurdnios nas camadas e fungdo de transferéncia (¢) [8]. A Funcdo Sigmdide (FS) e a funcdo Tangente
Hiperbdlica (TG) foram empregadas em diferentes testes para analisar o desempenho da RNA. Os melhores
resultados da RNA PMC foram obtidos com a seguinte topologia: uma 1 de 0.9, uma camada oculta contendo
4 neurbnios e termo momentum com valor de 0.9. O nimero de neurdnios da camada de entrada da rede
(nimero de entradas) corresponde ao conjunto de caracteristicas morfoldgicas extraidas das ROIls que
caracterizam a distribuicdo das particulas de calcificagcdo nessa pesquisa, portanto a RNA possui 4 neurdnios
na primeira camada. A camada de saida foi estruturada com 2 neurdnios equivalentes a classificacdo final da
ROI (benigna ou maligna). Vale ressaltar que cada neur6nio também recebe a influéncia de um fator bias
com valor 1. A Tabela 1 apresenta uma amostra da variacdo dos parametros da RNA testada de acordo com a
alteracdo de parametros durante o treinamento.
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Tabela 1: Variagdo dos parametros da RNA PMC de acordo com topologia empregada durante o treinamento.

n ® Quantidade  Erro Médio Taxa de

de épocas Quadratico acerto
0.7 FS 199 0.01 51%
07 TG 127 0.01 47%
07 FS 112 0.01 53%
09 TG 128 0.01 77%
09 FS 500 1.47 79%
09 TG 500 1.17 87%
09 FS 700 0.32 96%
09 TG 700 0.07 98%
09 FS 1000 0.25 57%
09 TG 1000 0.42 54%

De uma forma geral a RNA apresentou uma convergéncia rapida (com poucas épocas) durante o treino,
porém nos 3 primeiros testes, conforme pode ser observado na Tabela 1, o Erro Médio Quadratico (EMQ)
reduzido ndo foi suficiente para fazer com que a RNA generalizasse seu aprendizado para classificar
exemplos distintos dos que foram apresentados no treino. A aplicacdo de treinamento por um néimero muito
alto de épocas também fez com que a RNA ndo tivesse um bom desempenho na classificacdo pés-
treinamento. No decorrer do treinamento foi possivel avaliar que a RNA apresentou um comportamento
melhor com o uso da TG. Os melhores resultados obtidos na classificacdo foram atingidos com uma n
elevada (em torno de 0.9) onde foi possivel obter uma convergéncia rapida da RNA e uma boa generalizagio
do conhecimento, permitindo uma classificacdo com até 98% de acerto. A Figura 5 ilustra o decaimento do
EMQ ao longo do treinamento da RNA PMC coma TG

Discusséo
Esse trabalho aborda a extracdo de caracteristicas morfoldgicas de calcificagdes individuais. O conjunto
de caracteristicas morfologias extraidas € utilizado para distinguir e discriminar as calcificagdes em malignas

ou benignas. A etapa de classificacdo das calcificagbes em benigna ou suspeita de malignidade é realizada
por uma RNA PMC [8-9].
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Figura 5: Gréfico do EMQ ao longo do treino da RNA.

O objetivo final da RNA PMC treinada é indicar as calcificagdes que estdo mais relacionadas a processos
malignos, distinguindo-as das que estdo relacionadas a processos benignos. Dentre o conjunto de
classificacdes analisados, consta na literatura [2;6] que as calcificagBes puntiformes (Tipo2) e amorfas (Tipo
4) estdo mais relacionadas a processos malignos do que os outros tipos analisados nessa pesquisa. A
eficiéncia das informagdes morfoldgicas extraidas das ROIS para classificar as calcificacbes é avaliada
através de um banco de dados controlado constituido por calcificagGes ficticias que simulam as calcificagdes
puntiformes reais [7].

Entretanto, para uma analise efetiva no intuito de estabelecer um diagnostico da mamografia, torna-se
necessario uma analise completa da ROI [9] que apresenta aglomerado de calcificagGes analisando também o
historico do paciente. Para o processamento das ROIs de imagens mamograficas reais, pretende-se adotar,
além das informacGes extraidas das ROIs, um conjunto de informagdes extraidas da anamnese das pacientes,
tais como: idade, estilo de vida, estado emocional, idade da menarca, idade da primeira gestacdo, idade de
inicio da menopausa, tratamentos correlacionados (retirada de Gtero ou ovarios, tratamento de cancer,
tratamento de depresséo, uso de terapia hormonal), histérico familiar relacionado ao cancer de mama e
historico de tabagismo.

O uso de duas metodologias de classificagdo das calcificacbes (Le Gal e BIRADS) em conjunto
estabelece uma classificacdo de consenso.

Concluséo

Esta proposta visa disponibilizar um sistema para auxiliar na avaliacdo de calcificagdes mamarias [9]. A
metodologia empregada fundamenta-se em técnicas de processamento digital de imagens para realizar a
extracdo de informagGes morfolégicas das ROIs e uma RNA PMC para classificar os achados em benigno ou
suspeito de malignidade. Atualmente, os resultados estdo sendo validados em um teste controlado que simula
calcificagdes reais. Em trabalhos futuros pretende-se realizar o mesmo procedimento aplicando os testes nas
ROIs das calcificacdes reais da base de dados que estd em desenvolvimento conforme descrito nessa
pesquisa.

136



Agradecimentos

O primeiro autor agradece a CAPES-Brasil pelo financiamento dos estudos realizados no decorrer de seu
mestrado. O segundo autor agradece pela bolsa de pesquisa PQ 2F concedida pelo CNPq. Todos 0s autores
sdo gratos ao LNCC/MCT/MACC pelo suporte financeiro concedido a pesquisa.

Referéncias

[1] Brasil (2012), Estimativas do Instituto Nacional de Cancer (INCA). Incidéncia de cancer no Brasil. Rio de Janeiro. Disponivel em
http://www.inca.gov.br. Acesso em 02 abr. 2012.

[2] ACR (2005), BI-RADS: Sistema de laudos e registro de dados de imagem da mama. 1. ed. Sdo Paulo: American College of
Radiology. ACR (2005). BI-RADS: Sistema de laudos e registro de dados de imagem da mama. 1. ed. Sdo Paulo: American College
of Radiology.

[3] Lamas, J. M. (1998) Prevalencia e fatores de risco de cancer de mama e de lesdes pré-malignas em mulheres assintomaticas no
Distrito Federal, Dissertacdo (Mestrado), Curso de P6s Graduagdo em Medicina, Universidade de Brasilia, Distrito Federal, p.27-
29.

[4] Leung J. W, Sickles E. A. (2007) The probably benign assessment. Radiol Clin North Am.;45(5):773-89.

[5] Martins, L. A. L. M., Barra, A. A., Lucena, C. E. M. (2010), Microcalcificagdes Mamarias Suspeitas de Malignidade vol.56(2): p.
251-258, Revista Brasileira de Cancerologia.

[6] Le Gal M, Chavanne G, Pellier D. (1984), Valeur diagnostique des microcalcifications groupées découvertes par mammographies.
Bull Cancer. Paris, v.71, n(1), p.57-64

[7] ELPIDIO, F.G.G. et al. (2012) Morphological analysis for feature extraction and classification of breast calcifications. In: Pan
American Health Care Exchanges Conference, PAHCE 2012, 2012, Florida, v. 39. p. 46-49.

[8] S. Haykin (2009), Neural Networks: A Comprehensive Foundation, 2nd. Ed., USA, Prentice Hall.

[9] Brasil L. M. et al. (2012), Auxiliary System for Computer-Aided Evaluation of Breast. In: World Congress 2012 Medical Physics
and Biomedical Engineering, 2012, Beijing, p. 876-879.

[10] ELPIDIO, F.G.G et al. (2011) Automatic Counting of Aedes Aegypti Eggs Deposited in Ovitrap by Algorithm of Digital Image
Processing and Artificial Neural Network. In: Pan American Health Care Exchanges, PAHCE 2011, Rio de Janeiro.

[11] NEMA (2000), Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM), Part 5: Data Structures and Encoding. National
Electrical Manufacturers Association. EUA.

137



ANEXO 8: MODELO DE QUESTIONARIO PARA

AQUISICAO DE CONHECIMENTO DO RBC

O uso de sistemas de apoio a decisdo esta vinculado a necessidade de auxiliar profissionais
a difundir o conhecimento implicito e mapear computacionalmente os processos de
raciocinio que levam a tomada de decisdo. O RBC modela o conhecimento a partir de uma
base de casos que constituem o conhecimento previamente experimentado. Nessa pesquisa
estd sendo desenvolvido um sistema baseado em conhecimento que se propbe a
classificacdo de calcificagdes mamaérias baseado na analise da mamografia (anélise das
calcificagdes, modificadores de distribuicdo e achados relacionados). O objetivo deste
questionério € a classificacdo de quais caracteristicas s&o mais importantes e atribuicéo de
pesos em relacdo ao sinais/sintomas para a concepgao e o desenvolvimento de um Sistema
Inteligente baseado em RBC aplicado para auxiliar no diagndstico e aplicacdo de categoria
BIRADS.

Com o resultado do questionario, o qual o especialista ndo precisa se identificar,
iremos utilizar a média das opinides dos especialistas para o calculo de encontrar 0s casos
similares para a resolugdo do problema e apresentagdo dos resultados. Classifique as
caracteristicas segundo a ordem de importéncia, atribuindo um valor de 0 (importancia
minima) a 1(importancia maxima).

Caracteristica Valor Observacdes

Morfologia das Calcificagdes

Distribuicdo das calcificacdes

Achados Associados as calcificaces

Estabilidade das calcificagdes

Anamnese da paciente
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Anamnese da paciente (analise dos ultimos 3 meses):

Nodulo sélido palpavel

Descarga da papila

Dor

Espessamento ou retragéo da
pele

Grande Linfonodo axilar

Problema com implante de
mama

Anormalidade na(s) papila(s)

Presenca de outro cancer

Aumento da Mama

Reducdo da mama

Biopsia

Tumorectomia de cancer de
mama

Mastectomia

Possui implante mamério

Reconstrucdo da mama

Retirada de implante
mamario

Submissdo a radioterapia

Anamnese da paciente (implante mamario):

Gel de silicone

Combinacéo

Solucdo salina

Pré-peitoral

Retropeitoral

Anamnese da paciente (terapia hormonal):
139




Contraceptivo

Reposicdo hormonal

Apenas estrogénio

Apenas progesterona

Estrogénio+progesterona

Tamoxifeno ou raloxifeno

Anamnese da paciente (Mestruacéo):

N&do menstrua

Est4 menstruando

Esta na menopausa

Teve menstruardo precoce

Teve menopausa tardia

Anamnese da paciente (achados associados):

Fibroadenomas calcificados
involuidos

Mudltiplas calcificagdes
secretorias

LesBes com conteldo de
gordura (cistos oleosos,
lipomas, galactoceles e
hamartomas de densidades
mistas)

Lifonodos intramamarios

Calcificacdes vasculares

Implantes

Distorcdo arquitetural
claramente relacionada a
cirurgia anterior

Nodulo sélido circunscrito
nao calcificado

Assimetria focal

Agrupamento de
calcificagOes redondas
(puntiformes)

Anamnese da paciente (historico pessoal do cAncer de mama/ovariano):
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Pessoal

Irma

Mae

Filha

Parente de sangue mais
distante

Idade de ocorréncia antes
dos 50

Idade de ocorréncia depois
dos 50

Hiperplasia anterior
comprovada por biopsia com
atipia celular ou carcinoma
lobular in situ

Anamnese da paciente:

Acima de 50 anos de idade

Estilo de vida/estado
emocional

Nuliparidade

N&o amamentagédo

Primaparidade tardia

Obesidade

Histdrico pessoal de doenca
mamaria benigna

Histdrico pessoal de cancer
mamario

Consumo de alcool

Tabagismo

Dieta rica em gordura animal

Histérico familiar de cancer
mamario em um ou mais
parentes de primeiro grau

Exposicdo a altas doses de
radiacdo

Tipo de mama da paciente:
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Mama liposubstituida (tecido
glandular < 25%)

Tecido glandular entre 25% e
50%

Tecido glandular
aproximadamente entre 51%
e 75%

tecido glandular > 75%

Tipo de calcificagéo:

Cutanea

Vascular

Grosseira ou semelhante a
pipoca

Redondas

Puntiformes

Centro radiotransparente

Casca de ovo ou em anel

Leite de célcio

Fios de sutura

Distréficas

Amorfas ou indistintas

Heterogéneas Grosseiras

Pleomérficas finas

Finas Lineares ou Lineares
ramificadas

Tipo de distribuicédo da calcificacio:

Agrupada

Linear

Segmentar

Difusa

Regional

Grupos multiplos
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ANEXO 9: MODELO DE PROPOSICAO DE HEURISTICAS
PARA AQUISICAO E MODELAGEM DO CONHECIMENTO

NO SISTEMA DE RBC

Qual a classificacdo BIRADS aplicavel? (Corrigir e/ou colocar observagdes sobre a classificacao Bl-
RADS mais aplicavel segundo alteracdo dos atributos de morfologia, distribuicdo, formato,
tamanho, achados associados e composi¢do da mama).

Legenda da composi¢do mama

indice que representa o atributo
Tecido glandular < 25% I

Tecido glandular entre 25% e 50% Il
Tecido glandular aproximadamente entre I
51% e 75%
Tecido glandular > 75% I\

Legenda da distribui¢do da calcificagdo na mama

Atributo indice que representa o atributo
Difusas homogéneas |
Difusas ndo homogéneas Il
Regionais envolvendo a maior parte ou mais I
gue um quadrante

Regionais envolvendo uma por¢éo delimitada \%
do quadrante

Agrupadas Vv
Grupos Multiplos VI
Segmentares Vil
Lineares Vi

Legenda do tamanho da calcificacdo ha mama
Atributo

indice que representa o atributo
> 2-3mm de didmetro I

Icm<x<1lmm Il

x> 0.5mm ou >=1mm 11

X <1mm \Y)

x<0.5 mm V

Legenda do formato da calcificagdo na mama
indice que representa o atributo

Atributo

Redondo grande, anelar ou meia-lua |

143



Oval Il
Grosseiro I
Linear, fino, redondo pequeno \%
Amorfo, heterogéneo/pleomadrfico V
Redondo grande, anelar ou meia-lua Vi

Legenda de achados associados a calcificagdo na mama

Atributo indice que representa o atributo
Nenhum |

Distorcéo arquitetural claramente Il
relacionada a cirurgia anterior ou trauma
Distorcao arquitetural I

Nodulo sélido circunscrito ndo calcificado I\
Assimetria focal V
Lifonodos intramamarios VI
Lesbes com conteldo de gordura Vil
Fibroadenomas calcificados involuidos VI

Legenda de classificacdo morfoldgica das calcificagdes na mama

Atributo Exemplos indice que representa o
atributo
Tipicamente Benignas Cutanea I

Vasculares

Grosseiras ou
semelhantes a pipoca
Semelhantes a
bastonetes

Redondas

Centro radiotransparente
Distroficas

Casca de ovo ou em anel
Fios de sutura

Leite de calcio
Intermediarias Puntiformes [l
Amorfas ou indistintas
Heterogéneas grosseiras
Altamente suspeitas Pleomorficas finas 0
Finas lineares ou finas
lineares ramificadas

De acordo com as legendas dos atributos acima indique a classificacdo BI-RADS mais aplicavel.

A tabela faz uma analise combinat6ria de todos os atributos mencionados anteriormente e aplica
a classificacdo BI-RADS conforme a combinacao desses atributos e os pesos das caracteristicas
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atribuidas pelo especialista (consulte o Anexo 8 para obter maiores informac6es dos pesos das
caracteristicas).

Morfologia

Distribuicao

Formato

Tamanho

Achados
associados

Analise das calcificacGes benignas

)

Composicao
da mama

Classificacdo
BI-RADS
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I I Vil

I I Vil

Vil

| Analise das intermediarias
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VI

Vi
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| Vil

Analise das calcificacbes suspeitas
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Vi

Vill
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