Classificacao de anomalias mamarias

Rodrigo Blanke Lambrecht

Resumo—o cincer de mama é o mais comun entre as mulheres no mundo e no Brasil, depois do cincer de pele n3o
melanoma, respondendo por cerca de 28% dos casos novos por ano, Quando a deteccdo do cincer de mam ocorre

precocemente é possivel, em grande parte dos casos, aumentar as chances de tratamento e cura. Uma das formas de

deteccdo é através de mamografia. Devido a dificuldade que pode se tornar a andlise de uma mamografia surgiram métodos

e ferramentas de classificacdo de lesbes mamarias com o intuito de minizar as possiveis falhas de um profissional de medicina.

Serd apresentado o resumo de artigos voltados a esta area, seus resultados e uma comparacio entre eles.

Palavras-Chave—Cancer de mama, classificagdo, rede neural, processamento de imagem, mamografia.

1 Introducao

S egundo o Intituto Nacional do Cancer
(INCA), o cancer de mama é o mais comun
entre as mulheres no mundo e no Brasil, depois do
cancer de pele nao melanoma, respondendo por
cerca de 28% dos casos novos por ano, também
pode ser desenvolvido em homens, porém é raro
e representa apenas 1% dos casos. Quando a
deteccao do cancer de mam ocorre precocemente é
possivel, em grande parte dos casos, aumentar as
chances de tratamento e cura. Uma das formas
de deteccao ¢é através de mamografia quando
realizada em mulheres sem sinais e sintomas da
doenca, em uma faixa etaria em que haja um
balango favoravel entre beneficios e riscos dessa
pratica. No Brasil o exame de mamografia é
recomendado a cada 2 anos para as mulheres que
estao entre 50 e 69 anos [1].

Varios fatores podem influenciar na sensibili-
dade do exame de mamografia, afetando a quali-
dade do mesmo. Esses fatores resultam em pos-
siveis erros de diagndsticos pelos radiologistas
que podem variar de 10% a 30% dos casos. Na
medicina o uso de imagens ¢ um recurso muito
importante para o diagnodstico de anomalias. O
processamento digital de imagens estuda requi-
sitos para extrair informagcoes técnicas a fim de
melhorar os parametros para um diagnostico mais
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preciso, aumentando a interpretacao da mamo-
grafia [2].

O restante deste trabalho estd organizado da
seguinte maneira: Em cada um dos capitulos de 2
a 6 serd apresentado o resumo de um artigo rela-
cionado com classificacao de lesoes mamarias. No
capitulo 7 é realizada uma comparacgao entre os
artigos e no capitulo 8 é apresentada a conclusao.

2 Abordagem Deep Learning para
Classificacao de Lesoes Mamarias

Neste trabalho é proposto uma nova metodologia
de classificacao de regioes extraidas de mamogra-
fias em massa e nao massa usando técnicas de
deep learning. Nessas técnicas, as caracteristicas
sao extraidas automaticamente de acordo com a
base de treinamento [3].

A contribuicao consiste em propér um método
eficiente, de alta sensibilidade e baixa taxa de
falso positivos através de deep learning que per-
mite que caracteristicas diversas sejam extraidas
da prépria imagem gerando um nimero maior
de peculiaridades relevantes durante a classificac-
¢ao. A metodoligia proposta é demonstrada na
Figura 1. A aquisicao de imagens para os testes
aplicados foi obtida através da Digital Database
for Screening Mammography (DDSM), em um
total de 6181 regioes de interesse (ROI), sendo
que 1156 destas classificadas como massas e 5025
em nao massa. Foram aplicadas técnicas de pro-
cessamento de imagems para melhorar o com-
portamento do resultado, sendo elas a de realce



logaritmico e de equalizacao de histograma, Para
realizar a classificacao das imagens foram utiliza-
dos arquiteturas de redes neurais de convolucao:
AlexNet e GooL.eNet modificando alguns de seus

parametros para obter um melhor resultado.
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Metodologia de Abordagem Deep Lear-
ning para Classificacdo de Leses Mamadrias

Os resultados obtidos no trabalho foram avalia-
dos de acordo com a Especificidade, Sensibilidade
e Acuracia e pode-se comparar os resultados dos
dois métodos de deep learning nas Tabelas 1 e 2.

Sensibilidade | Especificidade | Acurdcia
Histograma Equalizado 0,7024 0,965 0,9159
Realce Logaritmico 0,6886 0,9586 0,9081
Base de Dados Original 0,7993 0,9745 0,9417
Tabela 1

Resultados encontrados quando os tecidos foram
treinados e classificados utilizando-se a AlexNet

Sensibilidade | Especificidade | Acurdcia
Histograma Equalizado 0,5986 0,9705 0,901
Realce Logaritmico 0,2845 0,9299 0,7427
Base de Dados Original 0.6021 09315 0,8699
Tabela 2

Resultados encontrados quando os tecidos foram
treinados e classificados utilizando-se a GoolLeNet

3 Diagnéstico de Cancer de Mama
Através de Vetores de Descritores Lo-
calmente Agregados

Devido aos padroes complexos de imagens de
mamgrafio é necessario habilidade e experiéncia
por parte do médico examinador, o que pode
ocasionar em resultados equivocados. O objetivo
principal deste trabalho é diminuir o numero
destas falhas. Para isso, é proposto uma extracao

de caracteristicas de textura usando Vetores de
Descritores Localmente Agregados [4].

A aquisicao de imagens deste trabalho foi ob-
tida através da Digital Database for Screening
Mammography (DDSM), em um total de 1155
ROI’s, sendo 530 benignas e 625 malignas. Foi
aplicada técnica de realce logaritmico para me-
lhorar a imagem de forma com que auxiliasse
no processo de indetificacdo das massas, Para
realizar a classificagao foi utilizada a ferramenta
AutoWeka que necessida de um dicionario de
imagens visuais (BOW+KMeans) constituida de
extragao de texturas da imagem ROI, foi uti-
lizado o algoritimo SURF. A metodoliga esta
demonstrada na Figura 2. Os resultados obtidos
no trabalho foram avaliados de acordo com a
Especificidade, Sensibilidade e Acuracia e estao
demonstrados na Figura 3.

Exragio de Caracteristicas Classiticagdo

[ | Selegao de Atributos
> BOW +KMeans L -

Figura 2. Metodologia de Diagnéstico de Cancer de
Mama Através de Vetores de Descritores Localmente
Agregados
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Figura 3. Resultados obtidos para 300 amostras
benignas e 300 malignas

4 Diferenciacao de padroes de benig-
nidade e malignidade em tecidos da
mama baseado na diversidade taxono-
mica

Este trabalho apresenta um método de classifica-

¢ao de tecidos da mama em maligno e benigno
em exames de mamografia. Neste método foram



usados descritores de textura baseado em indices
filogenéticos para extracao de caracteristicas, em
seguida feita uma classificagaoo usando os classi-
ficadores: J48, RandomForest, JA8 Consolidated e
LMT [5]..

As imagens utilizadas neste trabalho sao oriun-
das da Digital Database for Screening Mammo-
graphy (DDSM), em um total de 1155 ROT’s,
sendo 530 benignas e 625 malignas. Neste traba-
lho, saoo utilizados cinco indices de diversidade
filogenética para extracao dos descritores de tex-
tura: Phylogenetic Diversity (PD), Sum of Phy-
logenetic Distances (SPD), Mean Nearest Neigh-
bour Distance (MNND), Phylogenetic Species Va-
riability (PSV) e Phylogenetic Species Richness
(PSR). A classificagao foi ralizada utilizando al-
goritimos (J48, RandomForest, J48Consolidated
e LMT) de Aprendizado de Méquina WEKA, a
qual contém ferramentos para pré-processamente
de dados, classificacao, regressao, agrupamento,
regras de associagao e visualizacao.

Os resultados obtidos no trabalho foram avalia-
dos de acordo com a Especificidade, Sensibilidade
e Acuracia. A Tabela 3 mostra a comparacao de
resultado entre cada um dos algoritimos utiliza-
dos.

Classificador Base Acurdcia  Sensibilidade Especificidade Curva
(%) (%) (%) ROC

J48 DDSM 93,7 91,6 95,5 0,957

J48Consolidated DDSM 938 92,1 95.3 0,955

LMT DDSM 938 92,1 95.3 0,971

RandomForest DDSM 94,8 92,9 96,5 0,988
Tabela 3

Resultados obtidos para os algoritimos J48,
RandomForest, J48Consolidated e LMT

5 Reducao de Falsos Positivos em

Imagens de Mamografias Digitais
Usando os Indices Phylogenetic Species
Variability, Phylogenetic Species

Richness e Miuiltiplos Classificadores

Neste trabalho utilizam-se indices de diversidade
filogenética para extragao de caracteristicas base-
ada na textura. Tais indices sao utilizados como
caracteristicas para os classificadores: Support
Vector Machine, Random Forest, Random Basis
Function e MultiLayer Perceptron identificando

em tecidos de mamografias a presenca de massa
e nao massa, perfazendo assim parte de um
Computer-Aided Diagnosis (CAD) [6].

As imagens utilizadas sao disponibilizadas pelo
banco Digital Database for Screening Mammo-
graphy (DDSM), sendo utilizadas 200 imagens de
mamografias; sendo 100 imagens com a presenca
de massa e 100 de nao massa. Para a extracao
de caracteristicas das imagens foi utilizado o des-
critor baseado na textura utilizando os indices
de diversidade filogenética Phylogenetic Species
Variability e Phylogenetic Species Richness, e para
a classificacao foi utilizada as Maquinas de Ve-
tores de Suporte Random Forest, RBF, MLP.
A metodologia completa estd demonstrada na
Figura 4.
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Figura 4. Metodologia para Reducao de Falsos Po-
sitivos em Imagens de Mamografias Digitais Usando
os Indices Phylogenetic Species Variability, Phyloge-
netic Species Richness e Mltiplos Classificadores

Os resultados obtidos utilizando PSV e PSR
estao demonstrados na Tabela 4

Classificador SE EP FP/i AUC AC K
SVM 82.9% 92% 0,135 0.865 86.5% 0,73
RF 88.3% 91% 0,105 0,934 89.5% 0,79
RBF 88.5% 92% 0,100 0,957 90% 0,80
MLP 89,5% 94% 0,085 0,950 91,5% 0,83
Tabela 4

Resultados da classificacdo usando PSV e PSR

6 Deteccao de Anomalias em Termo-
grafia Dinamica das Mamas

A termografia é um exame que também pode ser
utilizada para diagnostico precoce de cancer de



mama. Regioees com anomalias geralmente apre-
sentam perturbacoes na temperatura. O trabalho
apresentado neste capitulo propoe uma metodolo-
gia de andlise de séries temporais para encontrar
o padraoo comportamental deste exame. Uma re-
giao onde se encontra tumor geralmente apresenta
maior temperatura, pelo processo de angiogénese,
se comparada ao restante da mama [7].

As imagens utilizadas neste trabalho sao oriun-
das da Database for Mastology Research with
Infrared Image (DMR-IR), Utilizando apenas 13
exames considerados nao saudaveis para a classi-
ficacao. Devido ao fato de a aquisicao das ima-
gens poderem sofrer com interferéncias externas,
como pequenas movimentacoes do paciente, faz-
se necessario a utilizacao de técnicas capazes de
interpretar esta interferéncia e poder corregoes
geométrica com base em um sistema de referéncia.
Este técnica é chamada de Registro e a utilizada
neste trabalho é a deformavel. Um exemplo de
série temporal de um paciente saudavel é vista
na Figura 5 (a), enquanto em (b) é demonstrada
a imagem de um paciente com massa, é possivel
perceber um comportamento homogénio na série
(a) em relagao a (b).

(@) (b)

Figura 5. Séries Temporais de paciente saudavel (a)
e paciente com massa (b)

Para realizar a detecgao de anomalias (massas)
foi utilizada a metodologia de inteligéncia artifi-
cial fuzzy c-means

Este método foi capaz de identificar correta-
mente 10 dos 13 exames que possuiaam anoma-
lias. Exemplo de identificacao na Figura 6.

7 Relacao entre os Trabalhos

Existem alguns pontos em comuns entre os traba-
lhos que faz-se necessario ressalta-los, dentre eles

Figura 6. Exemplo de identificacdo de anomalia

o banco de imagens DDSM e a técnica de realce
logaritmico.

7.1 Digital Database for Screening Mammo-
graphy (DDSM)

DDSM é um banco de dados para rastreio de
mamografias. Ele é um recurso para uso da co-
munidade de pesquisa de andlise mamografica de
imagens. O apoio primario para este projeto foi
uma doagao do Programa de Pesquisa de Cancer
de Mama do Comando de Pesquisa e Material Mé-
dico do Exército dos EUA (Breast Cancer Rese-
arch Program of the U.S. Army Medical Research
and Materiel Command). O objetivo principal
do banco de dados é facilitar a pesquisa no de-
senvolvimento de algoritmos de computador para
auxiliar na triagem. As finalidades secundarias
do banco de dados podem incluir o desenvolvi-
mento de algoritmos para auxiliar no diagndstico
e no desenvolvimento de ferramentas auxiliares de
ensino ou treinamento. O banco de dados con-
tém aproximadamente 2.500 estudos, cada estudo
inclui duas imagens de cada mama, juntamente
com algumas informacoes associadas ao paciente
(idade no momento do estudo, classificagdo de
densidade de mama ACR, classificagao de sutileza
para anormalidades, descricao de anormalidades
de palavras-chave ACR) e informagoes de ima-
gem (scanner, resolucdo espacial). As imagens
que contém dareas suspeitas tém informacoes de
“ground truth” sobre os locais e tipos de regioes
suspeitas. Também sao fornecidos softwares para
acessar a mamografia e para calcular os nimeros
de desempenho para algoritmos automatizados de
andlise de imagens [8].

7.2 Realce Logaritimico

A técnica de realce de contraste tem por objetivo
melhorar a qualidade das imagens sob os crité-



rios subjetivos do olho humano. E normalmente
utilizada como uma etapa de pré-processamento
para sistemas de reconhecimento de padroes. O
contraste entre dois objetos pode ser definido
como a razao entre os seus niveis de cinza mé-
dios. A manipulagao do contraste consiste numa
transferéncia radiométrica em cada "pixel”, com
o objetivo de aumentar a discriminagao visual
entre os objetos presentes na imagem. Realiza-se
a operacao ponto a ponto, independentemente da
vizinhanca [9].

O realce logaritmico de valores de niveis de
cinza é 1util para aumento de contraste em ima-
gens escuras (valores de cinza baixos),

7.3 Deep Learning

Deep Learning (aprendizagem profunda, em por-
tugués) é um tema emergente dentro do campo
da Inteligéncia Artificial. Uma subcategoria de
aprendizado de maquina que diz respeito a opor-
tunidades de aprendizagem profundas com o uso
de redes neurais para melhorar as coisas, tais
como reconhecimento de fala, visao computacio-
nal e processamento de linguagem natural. Dito
de outra forma, é um termo que cobre uma abor-
dagem especifica para a construcao e formacao de
redes neurais. As redes neurais tém sido desen-
volvidas e aprimoradas desde a década de 1950 e
estao se tornando cada vez mais promissoras —
aplicaveis para diversos fins, sobretudo no meio
corporativo, industrias de segmentos como saude,
educagao e e-commerce, entre outras [10].

8 Consideracoes Finais

Neste trabalho foram abordados resumo de arti-
gos e alguns de seus principais conceitos voltados
para area de classificacao de lesoes mamarias afim
de minizar as possiveis falhas humanos na analise
de uma mamografia ou termografia.

O uso de sistemas computadorizados para diag-
noésticos de anomalias em imagens médicas, vem
se tornando cada vez mais frequente, visto que,
em muitos casos, os dados possuem um grau de
dificuldade elevado para avaliacao de um especia-
lista. Em suma os métodos apresentados se mos-
traram satisfatorios mostrando que as tecnologias
e os algoritmos estao em uma direcao correta para
a autonomia na classificagdo de lesdes mamarias.

Referéncias

(1]

2]

(10]

Instituto Nacional de Cancer. Detecgdo precoce, cancer
de mama. http://www2.inca.gov.br/wps/wem/connect/
tiposdecancer /site/home/mama/, 2018.

Geraldo Braz Junior. Detecgdo de regioes de massas em
mamografias usando indices de diversidade, geoestatistica
e geometria concava. Tese de doutorado em ciéncia da
computacao, Universidade Federal do Maranhao-UFMA,
Sao Luis-MA, 2014.

Jo@o O.B. Diniz Geraldo Braz Junior Joao D. S. De Al-
meida Arist6fanes Corréa Silva Anselmo Cardoso de Paiva
Roberto M. P. Pereira, Caio E.F. Matos. Abordagem deep
learning para classificacao de lesdes maméarias. WIM - 16°
Workshop de Informdtica Médica, 2017.

Geraldo Braz Junior Jo"ao Dallyson de Sousa Almeida
Ricardo Costa da Silva Marques, Geovane Menezes Ra-
mos Netol. Diagndstico de cancer de mama através de
vetores de descritores localmente agregados. WIM - 16°
Workshop de Informdtica Médica, 2017.

Alcilene D. de Sousal Patricia Vieira da S. Barrosl Patri-
cia Medyna L. de L. Drumondl Edson Damasceno Car-
valhol, Anténio Oseas de C. Filhol. Diferenciagdo de pa-
droes de benignidade e malignidade em tecidos da mama
baseado na diversidade taxonémica. WIM - 15° Workshop
de Informdtica Médica, 2016.

Alcilene D. de Sousa Patricia M. L. de L. Drumond Laércio
N. Mesquita, Antonio O. de C. Filho. Abordagemredugao
de falsos positivos em imagens de mamografias digitais
usando os Indices phylogenetic species variability, phylo-
genetic species richness e multiplos classificadores. WIM
- 16° Workshop de Informdtica Médica, 2017.

Anselmo C. Paiva Stelmo M. B. Netto Aura Conci Jessica
P. S. Cardosol, Aristéfanes C. Silval. Deteccao de ano-
malias em termografia dindmica das mamas. WIM - 16°
Workshop de Informdtica Médica, 2017.

Instituto Nacional de CéancerUniversity of South Flo-
rida Digital Mammography. Ddsm: Digital database for
screening mammography. http://marathon.csee.usf.edu/
Mammography/Database.html, 2018.

Richard E. Woods Rafael C. Gonzalez. Processamento
Digital de Imagens. Pearson Education do Brasil, Sao
Paulo, SP, Brasil, 2010.

Gaea Consulting. Afinal, o que é deep learning. https:
//gaea.com.br/afinal-o-que-e-deep-learning/, 2018.

Rodrigo Blanke Lambrecht Mestrando do
Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia
Eletronica e Computacdo da Universidade
Catdlica de Pelotas, na linha de pesquisa
Processamento de imagens. Possui Gradu-
acdo (2017) em Engenharia Elétrica pela
Universidade Catdlica de Pelotas.



