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Resumo

Esta proposta de dissertacdo de mestrado apresenta uma metodologia para a classificacdo de
cancer de mama em imagem de ultrassom do ponto de vista da teoria de informagdo, incluindo
informacao mutua, entropia e entropia relativa, estendendo os estudos para a entropia Tsalliana.
Os dados gerados a partir de uma base de dados normalizada compdem um espaco vetorial de
informacdes hibridas, envolvendo textura e geometria espacial das lesdes. Um dos objetivos prin-
cipais € avaliar os resultados de Rodrigues et al.(2006¢), bem como Thomaz et al.(2008) e Giraldi
et al.(2008) com relacdo as caracteristicas discriminantes minimas.

Palavras-chave: Cancer de mama, Diagnéstico Assistido por Computador, Teoria da Infor-
macao.



Abstract

This proposed dissertation presents a methodology to the classification breast tumor ultrasound
image from the view point of information theory, including mutual information, entropy and rela-
tive entropy, extending the study to the entropy Tsalliana. The data generated from a standardized
database comprising a vector space hybrid information involving spatial geometry and texture of
the goals of lesion. The key is to evaluate the results of Rodrigues et al.(2006¢) and Thomas et
al.(2008) and Giraldi et al.(2008) regarding the minimum discriminant features.

Keywords: Breast Tumor, Computer-Aided Diagnosis, Information Theory.
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Capitulo 1

Introducao

De acordo com a Sociedade Americana de Cancer, o cancer de mama ¢é a segunda causa de
morte entre as mulheres de todo mundo. Mesmo com o crescente nimero de casos, ha trés dé-
cadas, a taxa de mortalidade vem caindo consideravelmente. Essa queda da-se principalmente

devido ao diagndstico precoce e a melhoria no tratamento.

Entre os fatores que mais t€ém contribuido para a melhoria do diagndstico estd o maior acesso a
exames e a informacao, e o avancgo da tecnologia disponivel, das quais fazem parte os equipamen-
tos de ultrassom. Estes podem ser encontrados em versdes 2D ou 3D, sendo relativamente baratos
e faceis de manipular. Os scanners 2D s3o mais baratos que os 3D; sendo assim, mais utilizados

(Rodrigues et al., 2006c).

Sado diversos os fatores que sdo levados em conta antes de um diagnéstico final, que muitas
vezes é dado por uma junta médica. Alguns desses fatores, como histérico familiar, habitos ali-
mentares, tabagismo e fatores ambientais, ndo dependem de informacdes de exames que usam ima-
gens digitais como elemento basico; outros, ao contrario, sdo tomados a partir de uma cautelosa
avaliacdo de aspectos geométricos da lesdo, tonalidades de cores de textura, variagdo em tamanho
e forma durante um periodo de tempo. A necessidade de realizar exames em imagens tem diversas
vantagens. Entre elas, o fato de ndo ser um exame invasivo é uma das maiores, uma vez que pode
evitar biopsias onde a sensibilidade da camada de tecido que envolve a lesdo € alta com risco de

agravamento da doenca em caso de perfuragdo.
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Considerando esses fatores clinicos, mais o vasto nimero de exames com scanners 2D, além
da necessidade de treinamento de estudantes e técnicos em exames de ultrassonografia para di-
agnostico de lesdes mamadrias, o desenvolvimento de sistemas computacionais para auxilio ao
diagnéstico automdtico € uma ajuda cada vez mais necessdria. Sendo assim, a producdo de
pesquisas na drea médica, que buscam o diagndstico automadtico, ganham cada vez mais importan-

cia. Convencionou-se chamar essa area de Diagnostico Assistido por computador (DAC).

1.1 Imagem e Entropia

Em DAC sdo vérias as metodologias utilizadas para o diagndstico. Normalmente usam infor-
macoes de textura, cor ou geométricas. Uma vez extraidas tais informagdes, um espago vetorial é
montado através de processos de quantizacdo, o que leva ao uso de modelos de classificacdo bem

estabelecidos.

A classificacdo automatica de bases de dados de ultrassom distinguindo entre tumores malig-
nos e benignos ¢ feita geralmente sobre base de imagens normalizadas em resolugdo e processo de

captura. Apesar disso, por diversos motivos, os resultados ainda ndo sdo satisfatorios.

Entre as informacgdes de textura e cor, as mais utilizadas sdo: contraste, covariancia, dissimi-
laridade, heterogeneidade, homogeneidade e sombra acustica; e entre as informagdes geométricas,

as mais usadas sdo: drea, circularidade e protuberancia.

O estudo da correlagdo entre essas caracteristicas ainda € um desafio e nada foi provado ainda
sobre o do poder discriminante de cada uma delas, nem de maneira individual, nem de maneira
conjunta. A medida que novas caracteristicas vao sendo apresentadas, melhor estudadas ou quan-

tificadas de maneira mais precisa, melhoram os métodos aplicados aos sistemas de DAC.

Apesar da grande necessidade do estudo conjunto de informacdes hibridas, poucos trabalhos
abordam o tema diretamente. A maioria como Dar et al. (1999), Dar et al. (2002), Ruey et

al.(2002) e etc, focam nas caracteristicas de textura, por serem mais faceis de manipular, e alguns
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trabalhos como Wei et al.(2005), Rodrigues et al.(2006), Giraldi et al.(2008) e etc, usam também

informacdes geométricas.

A suspeita de correlagdo entre essas caracteristicas para a classificagdo, tanto geométricas

quanto de textura, sugere o uso de teoria de informagao mutua para o estudo dessas relagoes.

Teoria da Informacao, apesar de ser uma drea ja bem estabelecida matematicamente, ainda ndao
foi usada fortemente para avaliar os sistemas DAC, e poucos trabalhos tém sido encontrados na

literatura, a maioria preocupando-se com o registro de imagem.

Por outro lado, desde que a entropia Tsalliana ganhou importancia no mundo cientifico, ainda
ndo existem trabalhos que utilizaram a teoria da informacdo e Entropia Tsalliana, mesmo esta
ultima sendo naturalmente prevista como continuagdo da primeira. A maioria dos trabalhos que
usam entropia Tsalliana para processamento de imagens sao aplicados como método de segmen-

tacdo e nao como medida de classificacdo de tumores.

A proposta deste trabalho € aplicar em um modelo hibrido de caracteristicas de cancer de mama
e os conceitos de entropia Tsalliana e distancia de Kullback-Leiber para classificagdo de imagens
de ultrassom. O ponto de partida para o desenvolvimento desse trabalho propde uma primeira

abordagem estatistica da imagem e em seguida utilizard entropia Tsalliana.

1.2 Apresentacao dos Capitulos

O segundo capitulo da tese introduz os fundamentos tedricos que serdo necessirios para o
entendimento do trabalho. O capitulo terceiro apresenta um resumo dos trabalhos relacionados e
uma comparacgdo entre eles. O quarto capitulo apresenta a metodologia desta tese e os resultados.

Por fim no quinto capitulo temos as conclusdes sobre a contribuicao deste trabalho.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

Este capitulo visa introduzir os conceitos e termos de processamento digital de imagens que
serdo necessdrios para o entendimento do trabalho e a evolucao dos estudos da entropia, ferramenta

base desta tese.

2.1 Teoria da Informacao

A Primeira Lei da Termodinamica ou Lei da Conservagdo da Energia foi proposta no século
XIX, uma vez que esse principio pds uma limitacdo importante aos processos que se podem pro-

duzir na natureza, sendo apenas possiveis aqueles em que a energia permanece inalterdvel.

Sadi Carnot e Lord Kelvin desenvolveram uma construcio tedrica sobre engenho a vapor, que
utilizava uma maquina a vapor para estudar a Termodinamica onde Cannot concluiu que, quando
se fornece calor a uma méquina a vapor, somente uma parte dessa energia se transforma no movi-
mento de rotagdo necessdrio ao motor, o resto € transformado em calor; isto €, somente uma parte
da energia da maquina pode ser transformada em trabalho mecéanico. Assim, Carnot concluiu que

somente com a varia¢do da temperatura poderiamos gerar trabalho.
Em 1865, Rudolph Clausius dedicou uma aten¢do ao estudo sobre o engenho a vapor para a

distincdo entre a fracdo de calor que se pode transformar em energia mecanica e a que se deve

desprezar como calor perdido. Assim, descreveu a primeira por "energia livre" e aquela perda de
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energia (que nao pode ser transformada em trabalho ttil) por meio de um novo termo "entropia",
que tem origem numa palavra grega entrepien que significa degradacao, que € definido como o quo-

ciente entre a quantidade de calor transferido e a temperatura absoluta a que o processo é realizado.

Clausius, com esse trabalho, a descoberta de Carnot € a Primeira Lei da Termodinamica es-
creveu a Segunda Lei da Termodinamica que afirma que, na natureza, s6 podem ocorrer aqueles
processos em que a entropia aumenta ou, quando muito, permanece constante. A entropia ndo era
medida em valor absoluto. Apenas se media a variacdo de entropia de um sistema quando este
passava de um estado para outro. Considerando uma transformacao reversivel, temos a seguinte

relacdo:

AS = =% 2.1

onde, AS representa a variagdo de entropia, A() representa a variacdo de calor e temperatura

constante (T).

Ainda no século XIX, prevalecia a idéia de que o calor era uma substancia que fluia de um ob-
jeto para outro, o "caldrico". Uma minoria de fisicos sustentava a visdo de que o calor era a energia
resultante do movimento aleatdrio dos dtomos. Quanto maior a temperatura de uma matéria, mais

vigoroso € 0 movimento das moléculas que a formam.

Posteriormente, James Maxwell tratou os gases como uma colecdo de pequenas particulas
movimentando-se a diferentes velocidades, colidindo umas com as outras. Assim, ele determina as
propriedades de um gés. Apesar de ndo ter sido o autor da Teoria Cinética dos Gases, foi o primeiro
a aplicar métodos estatisticos e probabilisticos para descrever as propriedades das moléculas dos

gases, sendo considerado um dos fundadores da Teoria Cinética dos Gases.

Em 1872, Ludwig Boltzmann, utilizando os métodos estatisticos de Maxwell, usou a probabi-
lidade para descrever as propriedades da matéria a partir das propriedades dos dtomos. Boltzmann
transpds a entropia para o mundo reversivel da Fisica Newtoniana, onde cada uma das particulas

que formam a matéria pode retroceder no seu estado e voltar ao lugar de onde comegou. Dessa
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forma, a totalidade do sistema também deve voltar ao estado inicial, o que contradiz a irreversibili-
dade de um sistema termodindmico com maxima entropia permanecer nesse estado. Para resolver
esse problema, Boltzmann interpretou a entropia como uma propriedade estatistica. Inicialmente,
ndo ha nada que impeca todas as particulas de reverterem os seus percursos e irem de um estado
de desordem para um estado de ordem, porém, o enorme nimero de particulas tornaria o evento
raro, sendo apenas provavel. Boltzmann ao introduzir a Teoria das Probabilidades na Segunda Lei

da Termodinamica, apresentou pela primeira vez uma lei de natureza probabilistica.

Em 1877, no artigo "On the relation between the second law of mechanical theory of heat and
probability calculus with respect to the theorems on thermal equilibrium" Boltzmann formula uma
expressao de entropia baseado num sistema fechado. A entropia (§) seria proporcional ao volume

do espaco de fase ocupado pelo macroestado do sistema (Boltzmann, 1877), ou seja,

S=klhnw (2.2)

onde k € a chamada constante de Boltzmann e w € o ndmero de microestados do sistema. Na
Equacdo (2.2) quanto maior for o nlimero de microestados possiveis, maior € a desordem e maior
¢ a entropia. Em 1884, Boltzmann afirmou que "a entropia esta relacionada com a diminuicao de

conhecimento" (Entropy, 2008), cruzando a ponte entre informagao e entropia.

Willard Gibbs, observando o trabalho de Maxwell e de Boltzmann, desenvolveu uma expressao

mais completa para descrever a entropia dada pela Equacgao (2.3)

S=—k Zpi * In(p;) (2.3)
i=1

onde p € a probabilidade do sistema estar no microestado i € w o niimero total de microestados.

Assim, temos que a maxima entropia corresponde a maxima desordem possivel.

A entropia de Boltzmann-Gibbs, também conhecida por entropia cldssica, tem como pro-
priedade a regra da adi¢cdo mostrada na Equacdo 2.4 , de forma que, para duas distribui¢des
Py = [p1,...pn] € P = [q1, ..., ¢n] a entropia da distribuicdo composta (P4 * Pg) = {piq;}i;

onde 1 <7< nel<j<méigual asoma das entropias de P, e Pp (Tavares, 2003).
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S(PA*PB):S(PA)+S(PB> (24)

2.1.1 Entropia de Shannon

Claude Shannon(1916-2001), ao procurar um sistema telefonico que transferisse o méximo de
quantidade de informacdo e uma forma de retificar distor¢des nas mensagens, associando esse de-

safio a entropia, desenvolveu uma teoria matemdtica para a comunicagao.

No seu trabalho, uma mensagem que parte de uma fonte, € codificada e emitida por um trans-
missor, passa por um canal de comunicacao, sofre perturbacdes, designadas de ruidos, e chega
ao receptor passando por um sistema de descodificagdo. Para medir a quantidade de informacao,
Shannon criou o conceito de entropia partindo do conceito de que, se a possibilidade de uma men-
sagem ocorrer for pequena entdo ela contém muita informagao, mas, caso contrario, se a mensagem

for previsivel, entdo conterd pouca informag¢do (Shannon, 1948).

Assim, Shannon apresentou em 1948 no seu trabalho "A Mathematical Theory of Communica-

tion" uma expressao para a entropia que prova ser unica,

H(z) = —kXp(z) * log(p(z)) (2.5)

sendo p(z) as probabilidades associadas aos resultados possiveis de um acontecimento e k uma
constante positiva. A escolha da base do logaritmo corresponde a escolha da unidade de medida

da informac¢ao (Shannon, 1948).

A base da funcdo logaritmo determina a unidade de medida da informacdo. A rigor, ela pode
ser qualquer nimero maior que 1, sendo usual a utilizacdo da base 2 para sistemas digitais de in-

formacao. Ao utilizar essa base, a unidade resultante é a unidade bindria(bir) (Sturzbecher, 2006).

Para k = 1, esta quantidade mede a informacdo em bits contida em uma mensagem. O seu valor

¢ a quantidade (comprimento) minimo de bits, necessdria para transmitir informacdes. Quanto
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Figura 2.1: Entropia de Shannon H (z) pra diferentes valores de p(x1). A entropia é médxima para p(z1) = p(x2) =
0,5 e minima para os casos extremos [p(x1) = 0; p(z2) = 1 e p(x1) = 1; p(x2) = 0] (Adaptado de (Cabella, 2008))

mais previsivel é a mensagem, menor o comprimento necessario para transmiti-la e vice-versa.

(Cabella, 2008)

Considere como exemplo o langamento de uma moeda e a observacdo do resultado(cara ou
coroa). A entropia da jogada € maximizada se cara e coroa t€ém iguais probabilidades de ocor-
rer (50%). Esta € a situacdo de maxima incerteza, uma vez que € mais dificil prever o resultado
da jogada. No entanto, se sabemos qua a moeda ndo t€m iguais probabilidades, entdo hd menos
incerteza. Todo o tempo, um dos lados tem mais probabilidade de ocorrer. A incerteza e, con-
sequentemente a entropia sdao reduzidas. Nesse caso extremo teriamos uma moeda totalmente
viciada onde todas as jogadas revelassem apenas uma face. Nao havendo incerteza. A entropia é

zero: cada jogada da moeda ndo fornece nenhuma informacgao.

Portanto, para estados equiprovaveis a entropia € mdxima, enquanto que para situagdes ex-
tremas (probabilidade méxima para um estado e minima para os outros), a entropia € minima.
Considere a varidvel aleatoria (X) que pode assumir dois estados, x; € 3, com probabilidades
p(z1) e p(z2) = [1 — p(x1)] o valor da entropia H (X') em fung¢do de p(x;), estd ilustrado no gra-

fico da figura 2.1 (Cabella, 2008).
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Figura 2.2: Entropia de Tsallis H,(x) em funcdo de p(z,) para diferentes valores de ¢q. Para valores negativos
de g, a entropia diverge para casos extremos [p(z1) = 0;p(z2) = 1 e p(x1) = 1;p(x2) = 0] e é minima para
[p(z1) = p(x2) = 0, 5]. (Adaptado de (Cabella, 2008))

2.1.2 Entropia de Tsallis

Sabe-se, no entanto, hd mais de 100 anos que a entropia tradicional de Boltzman-Gibbs-
Shannon nio descreve corretamente muitos sistemas fisicos. Por esse motivo, Constantino Tsallis
propds uma nova férmula para a entropia. Conhecida como entropia de Tsallis ndo-extensiva, ou

g-entropia, devido a inclusdo do parametro g, chamado de coeficiente de ndo extensividade.

A entropia cldssica de Shannon considera, implicitamente, as particulas de um sistema estatis-
ticamente independentes, j4 a entropia de Tsallis considera essas particulas interdependentes entre
si. Estes conceitos podem ser aplicados em imagens digitais considerando a correlacio entre os

diferentes pixels e o padrdo fractal, encontrado em varias imagens (Diniz, 2008).

A férmula para a entropia de Tsallis é dada por:

R 26

para uma varidvel aleatéria x com distribui¢do de probabilidade p(x).

O comportamento da entropia de Tsallis, como funcdo do parimetro g, € representado nos

graficos das figuras 2.2 e 2.3.
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Figura 2.3: Entropia de Tsallis H,(z) em funcdo de p(x;) para diferentes valores de ¢. Para ¢ positivo, a entropia é
méxima para [p(x1) = p(z2) = 0,5] e minima pra [p(z1) = 0;p(z2) = 1 e p(z1) = 1;p(x2) = 0]. Quando ¢ = 0
a entropia é constante independente do valor de p(z1), e para ¢ = 1 obtemos a entropia de Shannon. (Adaptado de
(Cabella, 2008))

A Equacdo 2.7 mostra que a entropia de Tsallis ndo é aditiva, uma vez que, para duas dis-
tribuicdes aleatdrias independentes A = [py,...p,] € B = [q1,...qm], @ entropia da distribui¢do
composta (A x B) ndo é igual a soma das entropias de A e B, diferente da entropia cléssica. Essa
propriedade é denominada pseudo-aditividade (Shannon, 1948), (Tsallis, 2001), (Albuquerque e
Esquef, 2004) e (Rodrigues e Giraldi, 2009a).

Hy(Ax B) = Hy(A) + Hy(B) + (1 — q) * H,(A) x H,(B) 2.7)

2.1.3 Divergéncia de Kullback-Leiber

Em teoria da informacgdo, entropia relativa € a medida de "distancia"entre distribui¢des de
probabilidade p; e p, de duas varidveis discretas X; e X, respectivamente. Esta medida de infor-

macao € conhecida como divergéncia de Kullback-Leibler (D) (Cover, 1991) e € definida por:

pi(x)
D(pi|lp2) = Zm ) * log” o) (2.8)

A entropia relativa ndo € simétrica, isto €, D(p:||p2) # D(p2||p1) € seu valor & sempre positivo. E

Zero se € somente se p; = po.
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2.1.4 Divergéncia de Kullback-Leiber Nao-Extensiva

A semelhanca da generalizacio da entropia de Shannon com a Divergéncia de Kullback-Leibler
também pode ser generalizada e associada a um pardmetro g. Em 1988, Borland e colaboradores
definiram essa generalizacao, designada por g-informacgao de Kullback-Leibler, através do ganho
de informagdo associada a ocorréncia de um evento nao extensiva de cada evento (Borland et al.,

1998).

As técnicas ndo-extensivas permitem um ajuste da entropia através do parametro q. Esta mo-

dificac@o nos permite avaliar o processo de classificacao em funcao de q.

pi(z)
pa(x)

Dy(prllp2) = D pi(x) * log, 2.9)

2.2 Segmentacao

Segmentar uma imagem significa, de modo geral, separar a imagem como um todo nas partes

que a constituem e que se diferenciam entre si (Esquef, 2002).

Ainda ndo foi descoberta uma forma definitiva de segmentacao capaz de separar com exatidao
todos os objetos em uma imagem (Jain, 2009), pois € um processo empirico e adaptativo; isto é,
depende da imagem e da informacdo que desejamos extrair. Existem varias técnicas de segmen-

tacdo e diversos estudos para desenvolvimento e melhoria destas técnicas.

De um modo geral, as técnicas de segmentacdo utilizam duas abordagens principais: a si-
milaridade entre os pixels e a descontinuidade entre eles (Esquef, 2002). A técnica denominada
binarizacdo, baseada em similaridade, € simples e eficiente do ponto de vista computacional, sendo
muito utilizada em sistemas de visdo computacional. Esta técnica baseia-se na amplitude do nivel
de cinza para caracterizar os objetos constituintes estabelecendo um limiar de separacdo entre os

valores que serdo considerados como sendo brancos e os valores que serdo considerados como
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Figura 2.4: Duas abordagens para segmentacdo. (A) Imagem original em niveis de cinza. (B) Imagem segmentada
através de uma binarizacdo. (C) Imagem segmentada por deteccdo de borda. Adaptado de (Esquef, 2002)

sendo pretos. O resultado € uma imagem bindria isto é, em preto e branco.

As técnicas baseadas em descontinuidade entre os pixels procuram determinar variacdes abrup-
tas do nivel de luminéncia entre os pixels vizinhos. Estas variacdes, em geral, permitem detectar
o grupo de pixels que delimitam os contornos ou bordas dos objetos na imagem. O histograma
¢ utilizado com frequéncia como sendo uma distribuicao estatistica dos pixels ("luminancia") da

imagem (Esquef, 2002).

A técnica denominada deteccao de bordas utiliza as variagdes entre os pixels vizinhos para
detectar os contornos ou bordas dos objetos. A Figura 2.4 apresenta dois exemplos, sendo (B)

utilizando binariza¢ado e (C) deteccdo de bordas.

Existem diversos algoritmos de segmentacdo, cada um com sua peculiaridade. Dentre os mais
conhecidos estdo o k-means (Jain, 2009), a segmentagdo por entropia (Albuquerque e Esquef,

2004) e o limiar adaptativo (Sezgin e Sankur, 2004).

Os algoritmos de segmentagdo que usam o limiar sdo os mais utilizados devido a sua sim-
plicidade, e também por ser o algoritmo mais veloz, com complexidade O(n), pois cada pixel é
acessado somente uma vez. Este algoritmo classifica os pixels com maior intensidade com um
valor médximo e com menor intensidade com um valor minimo usando uma fun¢do degrau com um
valor fixo de comparacdo ¢. A definicao de ¢ pode ser feita manualmente, de forma adaptativa, ou

ainda utilizando entropia ndo-extensiva (Albuquerque e Esquef, 2004).
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Para definir ¢ utilizando entropia ndo-extensiva Albuquerque et al.(2004) separou o histograma
(h) em duas partes h4 e hp variando o ponto de separa¢@o do inicio ao fim do histograma (). Sdo
calculadas as entropias das duas partes do histograma Hj 4 € Hyp para cada ponto de separacao.
Podemos entio descobrir o ponto de comparagdo fopt 6timo, no qual a entropia conjunta € maxima

utilizando a Equagdo 2.7 e observando o Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Segmenta¢do com Entropia Nao-extensiva
h = histograma da imagem
L= posi¢des do histograma
HMaz =—0
topt=1
for (t=1 até L) do
A=h[l...1]
B=h[t+1...L]
normaliza(A)
normaliza(B)
H 4 = calcular a g-Entropia de H 4 segundo Equacao (2.6)
Hp = calcular a g-Entropia de Hp segundo Equacdo (2.6)
Hrp = calcular a entropia conjunta de (A x B) segundo Equag@o (2.7)
if Hy > Hy;,.,. then
Hyror = Hr
topt =1
end if
end for

Rodrigues et al. (2009) propuseram uma extensao para a equagao de Tsallis adicionando mais
um parametro entropico na Equagdo (2.6). Pode-se dizer que para uma distribui¢do continua
aleatéria X e sua funcgdo de distribui¢do de probabilidades p(X), a entropia de Tsallis é definida

por (Rodrigues e Giraldi, 2009b):

L= [0 [p (@) da
qg—1

H, =

q

(2.10)

Podemos definir entdo as entropias do foreground (H,(A)) e do background (H,(B)) da seguinte

forma:

1= [* [pa(e)]? da

Hq(A) = q—1

(2.11)
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1 [ [pe(a)) de

H,(B 2.12
Considerando as seguintes condi¢des podemos validar as Equacdes 2.11 e 2.12:
t
/ pa(z)dr =1 (2.13)
+oo
pp(z)dr =1 (2.14)
t

Substituindo as Equagdes (2.11) e (2.12) na Equagdo (2.7), obtém-se a medida de informacao
entre o foreground e o background. Assim, é possivel desenvolver uma formulagdo continua para
o problema de otimizagdo definido na Equacdo (2.7). Uma condicao necessdria para maximizar
H,(A*B)édH,(Ax B)/dt =0, que pode ser decomposto utilizando dlgebra simples (Erdmann,
2009):

(= [pa (D] + [ps (O]F) + (1 = q) (= [pa ()] Hy(B) + [ps (1)]" Hy(A)) =0 (2.16)
Podemos reecrever a Equacao (2.16) da seguinte maneira:
L] [5a]) oo C[R] mons [5 men) =0 e

onde A4 e Ap sdo as dreas sobre as fungdes p(x), antes e depois da solugdo ¢ = t,,, respecti-

vamente.

Uma solugdo independente de g para esta expressdo é H,(A) = H,(B) = He Ay = Ap. A

partir das expressoes (2.11) e (2.12), nota-se que:

H,(A) = H,(B) & /_; {’%ﬂqu - /tm V#de o

Cle@) [T (@)
/ AT dx /t dx,

—00

Ny ) de
Ay @)

(2.18)



30

As Equacdes (2.17) e (2.18) podem ser utilizadas em uma solug¢do independente de ¢ para
maximizac¢do de H,(A * B). Esta forma tem um custo computacional alto, além do fato de que
o valor ¢ pode ndo existir e geralmente a solugdo € um valor de t,,; que pode ndo ser o mais
eficiente para segmentacdo. Sendo assim, Rodrigues e Giraldi propuseram um método para evitar

tais problemas (Rodrigues e Giraldi, 2009b), que redefine as métricas H,(A * B) como:

H,, (A% B) = H,,(A) + H,, (B) + <1 - (q“‘ ;r QB)> H,,(A)H,,(B) (2.19)

uma generalizacdo da Equacdo (2.16) pode ser dada pois, g4 € gp sdo dois valores indepen-
dentes do parametro entrépico:

(— pa I [ps (t)VB) - (qA +q3))

qa—1 g — 1

(2.20)
(_ [pA (t)]qA HqB(B> + [pB (t)]qB HqA (A)> =0.

qa—1 g — 1

Observa-se que H,,(A) = H

w(B) = Heps(t) = pp(t) ndo é uma solucdo direta se

ga # qp. A solugdo para o problema de otimizac¢@o nao estd limitada a H,,(A) = H,,(B) = H,

0 que pode introduzir mais um grau de liberdade no algoritmo de segmentacdo com g-entropia,

se H,(A * B) for substituido por H,

aa.qs (A * B), deve-se colocar dois valores para o pardmetro

entrépico q. Para atender a este problema, retorna-se a Equagao (2.18) e se propde a generalizacao

abaixo (Erdmann, 2009):

AR L [p (@) da

= . 221
A%B L+oo [p <x>]q3 dx ( )

Para simplificar esta equacao, € possivel considerar algumas heuristicas com o objetivo de obter

uma expressio envolvendo a razdo ¢4 /qp. Supondo que:

J b ()] da
S e (@)™ de

onde « € uma constante. Substituindo a Equagdo (2.22) na Expressao (2.21) e tomando-se o log

= a5, (2.22)
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dos dois lados, tem-se:

@ WAy ' p@)ds
ga In(aAp) n (a ft+oo p (2)] dw)

(2.23)

A alteracdo proposta por Rodrigues et al. (2009) na entropia de Tsallis é dada por (Rodrigues
e Giraldi, 2009b):

k
1— Z::l(pA)qA + 1 - Zi:t+1(pB)QB

H Ax B)(t) =
(A5 B)(t) = ==L = -
qa+aqp, 1 — Z::l (pa)® 1— Zf:t—‘rl(pB)qB
+(1— ). )
2 ga—1 g — 1

Para ¢4 = g = ¢, a Equacgdo (2.24) volta a forma de Tsallis dada pela Equacdo (2.6). Ini-
ciando o algoritmo com ¢ = qa, pode-se calcular o valor correspondente de gz por meio da
Equacgdo (2.23), e assim, resolver o problema de maximizacdo definido na Equagdo (2.7) com
H,(A* B) substituido por H,, ,, (A * B). O algoritmo para segmentac¢do proposto por Rodrigues
et al. (2009) foi denominado Non-Extensive Segmentation Recursive Algorithmo (NESRA) ou

Segmentacdo com Entropia Nao-Extensiva Estendida e € dado pelo Algoritmo 2 :

Algoritmo 2 Segmentagcdo com Entropia Nao-Extensiva Estendida
Calcular topt para g4 utilizando o Algoritmo (1);
Calcular ¢p utilizando topt e g4 por meio da Equacdo (2.23);
Segmentar novamente com o Algoritmo (1), utilizando H,, ,, (A * B);

Rodrigues et al.(2009), propuseram um método para cdlculo automético do valor de ¢ (Ro-
drigues e Giraldi, 2009b). Dado que a entropia maxima de uma distribui¢do X ocorre quando
todos os estados de X, (x1, xa,...,7,) possuem a mesma probabilidade, dessa forma a entropia

maxima de uma distribuicdo X, Hy;4x € dada pela Equacgao (2.25).

1

Hyax = 1 [1—n(p(z))] (2.25)

onde: g € o parametro entropico e n € o total de elementos da distribuicao X.

Do ponto de vista da Teoria da Informagdo, quanto menor for a relagdo entre a entropia H,

produzida por um valor ¢ e a entropia méxima Hj;4x de um sistema, maior é a informagdo con-
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Figura 2.5: Adaptada de (Rodrigues e Giraldi, 2009b). Célculo automadtico do valor de q.

tida no sistema. Este ¢ um principio conhecido da Teoria da Informacdo e podemos verificar que
o valor 6timo de ¢ pode ser calculado minimizando a fun¢do H,/H ) ax (Rodrigues e Giraldi,
2009b). Dessa maneira, para cada imagem, € calculada a relacdo entre a entropia H, e a entropia
maxima Hs4x variando-se o valor de ¢ na faixa de [0.01,0.02,...,2.0], e verificando para qual
valor esta rela¢do € minimizada. Na Figura 2.5, pode observar-se como a relagdo entre 1, e Hyrax

se comporta com a variacao do valor de q. (Rodrigues e Giraldi, 2009b)

2.3 Extracao de Caracteristicas

Nesta etapa, extraimos as informagdes tteis da imagem analisada. Existem basicamente duas
classes de medidas: 1) atributos da imagem como um todo, como exemplo, nimero de objetos, drea
total de objetos, etc. e ii) atributos de regido, que se referem aos objetos independentemente, como

exemplo, drea, perimetro, forma, etc (Esquef, 2002).

Nas proximas secdes serdo apresentadas as caracteristicas mais utilizadas nos trabalhos rela-

cionados.
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Figura 2.6: Exemplo grafico medido a partir de uma distancia "d"e de um angulo que pode ser de 0, 45, 90, 135 graus.

Imagem Matriz de coocorréncia
1 o 2 2 o j
1 1 2 0 1 0 1 2
1 0 0 1 1 | 0 2 B 4
1 2 0 1 0 1 B 4 5
2 1 2 2 1 2 4 5 4

Figura 2.7: Imagem representada em trés niveis de cinza como uma matriz de pixels 5x5 e a respectiva matriz de
coocorréncia para a dire¢do 0° e a distancia de um.

2.3.1 Informacoes de Textura

As trés principais abordagens utilizadas em processamento de imagens por textura sdo: abor-

dagem estrutural, abordagem espectral e abordagem estatistica (Gonzalez e Woods, 1992).

A abordagem estrutural visualiza as texturas como sendo uma repeticdo de padrdes, enquanto
que a abordagem espectral baseia-se nas propriedades do espectro de Fourier avaliando os picos de
alta frequéncia no espectro. A abordagem estatistica analisa a imagem através de regras estatisticas

que distribuem os niveis de cinza e é a mais utilizada nos trabalhos relacionados.

Os atributos relacionados a textura podem ser baseados na andlise de um conjunto de matrizes
de coocorréncias de niveis de cinza para calcular a probabilidade de ocorréncia combinando a di-
recdo e a distancia entre pares de pixels com valores de intensidade semelhantes. A Figura 2.6
indica as direcdes possiveis para andlise de um pixel considerando uma distancia "d"do pixel ana-

lisado, onde "d"¢ igual a um. Na Figura 2.7 temos uma imagem representada em trés niveis de
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cinza: 0, 1 e 2 como uma matriz de pixels 5x5 e a respectiva matriz de coocorréncia para a dire¢ao

0 graus e a distancia de um pixel.

A principal desvantagem de se usar informacdes de textura em exames de ultrassom para di-
agnostico de cancer de mama € a grande dependéncia dessas informagdes dos aparelhos trans-
dutores. Esses equipamentos sdo baseados em reflexdo sonora, sdo extremamente suscetiveis a
ruidos e interferéncia de outras imagens proximas as lesdes, sendo entdo a qualidade da imagem
muito dependente do fabricante e tecnologia do transdutor usado. Informacdes de textura feitas

com scanners de fabricantes diferentes podem ser estatisticamente muito diferentes.

2.3.2 Informacoes Geométricas

Informagdes geométricas sdo retiradas geralmente das bordas (poligono) do tumor e podem ser

associadas ao tamanho, forma e conteddo da lesao.

1. Didmetro

A medicdo do didmetro em uma lesdo € um dos métodos utilizados pelos médicos para ve-
rificar a evolug@o do nédulo. Os sistemas computacionais de andlise de imagens identificam
as fatias da imagem que possuem maior diametro e o medem de uma extremidade a outra. A
Figura 2.8 apresenta o maior didmetro de duas imagens onde (a) ¢ um tumor benigno e (b)

um tumor maligno.

2. Area

A medida da drea de um tumor € extraida analisando fatias das imagens extraidas no exame
do ultrassom. Um sistema computacional de anélise de imagens pode somar todos os pixels
da imagem de ultrassom. Essa informacdo também € importante na avaliacdo da evolucao

do tumor. A Figura 2.9 mostra a drea de um tumor benigno (a) € um tumor maligno (b).

3. Circularidade
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(a) (b)

Figura 2.8: (a) Maior didmetro de um tumor benigno e (b) Maior didmetro de um tumor maligno.

(a)

Figura 2.9: (a) Area de um tumor benigno e (b) Area de um tumor maligno.

A forma arredondada de uma lesdo fornece indicagdes sobre sua malignidade ou benig-
nidade. Desta forma a medida da caracteristica denominada circularidade fornece a infor-

macdo que pode sugerir um diagnéstico ao médico. A circularidade pode ser dada por:

PZ

-~ 2.26
4 A ( )
onde P € o perimetro da lesdo e A € a drea do nddulo. Quanto mais proximo de 1 for o valor
da circularidade, maior serd a probabilidade de benignidade e, quanto mais distante, maior

serd a probabilidade de malignidade (Silva e Carvalho, 2002).

. Protuberancia

Os tumores podem ndo ser totalmente circulares, existem protuberancias em sua superficie.
Nas imagens de ultrassom 3D ou até mesmo nas sub-imagens em 2D podemos notar a irre-
gularidade do tumor. Na Figura 2.10 apresentamos a protuberancia de um tumor benigno e

um tumor maligno. Podemos notar que o tumor benigno possui menos protuberancias que o
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Figura 2.10: (a) Protuberancia de um tumor benigno e (b) Protuberancia de um tumor maligno.

tumor maligno, consequentemente para as lesdes do exemplo, o tumor benigno é mais cir-

cular que o maligno.

5. Volume

O volume também € bastante utilizado para medir a evolu¢dao de um tumor. Entretanto nao
fornece uma visdo geral e nem uma avaliagcdo tao precisa, pois a lesdo pode se desenvolver
em qualquer dire¢do. Por esta razdo e principalmente com o desenvolvimento de recursos
computacionais, a comunidade médica tem procurado utilizar a medida de volume somente
como forma de avaliacdo da evolu¢do da lesdo (Reeves e Kostis, 2000) (Yankeleitz, 2000).
A Figura 2.11 monstra a andlise tridimensional do volume de interesse de um tumor. Sao
necessarios 3 frames (um no inicio da lesdo, um no meio e outro no final) em forma retan-

gular para extrair as subimagens do tumor.

2.4 Classificacao

O objetivo da classificagdo é gerar uma forma automatica de identificacdo dos objetos segmen-
tados e das informagdes da imagem. Podemos dividir em duas etapas o processo de classifica¢ao:

o aprendizado e o reconhecimento.
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Figura 2.11: Anélise do volume de um ultrassom em 3D.(Adaptado de (Dar et al., 2006))

2.4.1 Arvore de Decisio

O modelo de Arvore de Decisdo (AD) é usado para examinar um dado em uma arvore com
regras para se fazer uma predicdo. A AD é uma maneira de se representar um conjunto de regras.
Ela contém um no, filhos e folhas. Dependendo do algoritmo, um né pode conter dois ou mais
filhos. Cada filho conduzird a outro né de decisdo ou ao fundo da arvore chamado de n6 folha. As

arvores de decisdo sdo usadas geralmente para classificar a qual grupo pertence o dado.

Na Figura 2.12 temos uma representacao grafica de arvore de decisdo que pode ser utilizada
para classificagdo de imagens, onde o vetor que representa a imagem € composto das caracteristicas
(f) da mesma e representado por 6 = [f1, f2, f3, f4, f5]. O valor (x) de cada caracteristica é sub-
metido as regras da drvore e classificado. Os circulos representam os nds internos (intermedidrios
ou decisorios); os quadrados representam os nos folhas ou terminais, as linhas representam os
ramos que interligam dois nés; € x; € xo representam as variaveis decisorias. Chama-se de varia-
vel decisdria a varidvel de entrada que levard a uma nova divisdo da arvore de decisdo, em relagdo

a um possivel valor. (Sobral, 2003)

Para interpretar a drvore de decisdo da Figura 2.12, analisamos a condi¢do de satisfagcdo (por
exemplo: z; < 0.7). O ramo segue para o lado esquerdo se a condi¢do for verdadeira e, caso

contrdrio, segue para o lado direito. Os nés sdo numerados (por exemplo: f; né 1, f n6 2, f3 nd
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Figura 2.12: Exemplo de Arvore de Decisdo. Adaptado de: (Sobral, 2003)

3, fand 4, f5 n6 5). Essa arvore de decisdo possui 3 niveis, onde temos no nivel 0 o né 1, no nivel

losnés2e3enonivel 20osnds 4 € 5.

O aprendizado de uma arvore de decisdo € supervisionado, ou seja, o método aproxima fungdes
alvo de valor discreto, na qual a funcdo aprendida € representada por uma arvore de decisdo. (So-

bral, 2003)

Ap6s o aprendizado com a arvore treinada s@o obtidas as regras para classificarmos em duas
classes, 1 e 2. Para o nosso exemplo da Figura 2.12 temos a regra 1 para a classe 1, se (z; > 0.7)

ouse (r1 < 0.7exy > 0.5). Para a classe 2 temos a regra 2, se (1 < 0.7 e o < 0.5).

Nas arvores de decisao utilizadas para classificacio, também conhecidas como arvores de clas-
sificacdo, cada n6 terminal ou folha leva a uma classe que indica um determinado conjunto de

dados. Nesse tipo de drvore podem existir dois ou mais nds terminais com a mesma classe.
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Um algoritmo para inducao de arvores de decisao trata-se de um exemplo de algoritmo de estru-
tura. Este algoritmo utiliza a estratégia "dividir-para-conquistar", ou seja, um problema complexo
¢ decomposto em subproblemas mais simples (Monard e A., 2003). A idéia bdsica do Algoritmo

3 que induz uma arvore de decisdo é:

1. Escolher um atributo;
2. Estender a arvore adicionando um ramo para cada valor do atributo;
3. passar os exemplos para as folhas;

4. para cada n6 folha - se todos os exemplos sdo da mesma classe, associar esta classe ao n6

folha, sendo, repetir os itens (1), (2) e (3).

Porém, a arvore assim construida pode estar ajustada demais aos dados de treinamento. Uma
arvore de decisdo a estd ajustada demais aos dados se existir uma drvore a’ tal que a tem menor erro

que a’ no conjunto de treinamento, porém a’ tem menor erro no conjunto de teste (Carvalho, 2005).

Para corrigir o fato de uma arvore estar ajustada demais, deve-se executar um procedimento de

poda da 4rvore, a fim de reduzir o excesso de ajuste aos dados de treinamento.

A realizacdo da poda pode ser realizada de duas maneiras, pré-poda, onde paramos o cresci-
mento da arvore mais cedo e pds-poda, a arvore cresce completamente e depois podamos. A

pos-poda € mais lenta, porém mais confidvel que a pré-poda (Quinlan, 1987).

2.4.2 Maquina de Suporte Vetorial

Maiquina de Suporte Vetorial (MSV) € uma ferramenta eficaz no reconhecimento de padroes e
aprendizado de maquina. O objetivo € definir um hiperplano como mostra a Figura 2.13 que divida
uma base de treinamento, tal que todos os pontos com a mesma caracteristica estio de um mesmo

lado, formando dois grupos divididos pelo hiperplano.

Dados N exemplos de treinamento {z;,v;}, ¢ = 1,2, ...V, onde z; € R é uma representagdo

vetorial de um documento e y; € {—1, 1} sua classe correspondente, suponha que seja possivel
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Algoritmo 3 Procedimento para a construc¢io da arvore de decisdo (Mitchell, 1997)
ConjExemplos = o conjunto de treinamento
AtributoM eta = atributo a ser predito pela drvore
ListaAtributos = lista dos outros atributos a serem testados
ST ART (ConjExemplos,AtributoMeta,ListaAtributos)
/* Selecionar o melhor atributo para o n6 raiz da arvore, de acordo com a fung¢ao avaliagdo. */
if (todos os exemplos em ConjExemplos sdo de uma tnica classe) then
Retorna um tnico né com valor classe
else
if (ListaAtributos = NULL) then
Retorna um tnico né com o valor de AtributoMeta mais frequente em ConjExemplos
else
A = O atributo de ListaAtributos que melhor classifica ConjExemplos
for (cada valor (v;) possivel de A) do
A = v; /* Adiciona uma nova ramifica¢io */
Criar o subconjunto ConjExemplos,,; contendo os exemplos de ConjExemplos que satis-
fazem o teste A = v;
if (ConjExemplos ,; = NULL then
Criar uma ramificagdo subordinada ao novo n6é com o valor de AtributoMeta mais
frequente.
else
ST ART(ConjExemplos,;,AtributoMeta,ListaAtributos - A)
end if
end for
end if
end if
Retornar Raiz

Figura 2.13: Hiperplano dividindo a base de treinamento.
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Figura 2.14: Solugdo para um cendrio de 2 dimensdes linearmente separdvel. Os pontos pelos quais a linha pontilhada
passa sdo chamados de vetores suporte. Adaptado de: (Oguri, 2006)

Origin ™

tracar um hiperplano que separe os exemplos positivos dos negativos. Este hiperplano pode ser
definido por - w + b = 0 onde x sdo pontos sobre o hiperplano, w € a normal do hiperplano, e

|b]||w]| € a distdncia perpendicular do hiperplano a origem. (Oguri, 2006)

Analisando a Figura 2.14, onde o conjunto de treinamento € linearmente separdvel, o algoritmo
busca o hiperplano separador tal que a margem seja maximizada. Para formular este algoritmo,
suponha, que apds o treinamento, o conjunto esteja linearmente separado, satisfazendo as seguintes

equacoes:

rirw+b>+1 para y; = +1 2.27)

rirw+b< —1 para y; = —1 (2.28)

Podemos combinar estas desigualdades e obter:

yi(zrw+b) —1>0, i=1,2,..D (2.29)

Considere agora os exemplos para os quais a igualdade na Equacdo (2.27) € vdlida. Tais exem-



42

plos s@o pontos sobre o hiperplano x- w + b = 1 com normal w e distancia perpendicular a origem

de ﬁ Simetricamente, os exemplos para os quais a igualdade na Equacao (2.28) é valida sao

|=1-b]
[[wl]

pontos sobre o hiperplano z- w + b = —1 com normal w e distancia perpendicular a origem
O objetivo do algoritmo pode se formulado como um problema de otimizacido quadratico sujeito a

restricdes definidas na Equacdo (2.29).(Oguri, 2006)

As Mdéquinas de Suporte Vetorial podem aprender a separar dados do tipo linearmente sepa-
rdveis quanto insepardveis através de fungdes Kernel. Um Kernel (K) é uma funcdo que recebe
dois pontos = e y do espaco de entradas e computa o produto escalar desses dados no espago de

caracteristicas (Herbrich, 2001).

Alguns dos Kernels mais utilizados na pratica sdo Polindmio de Grau d, Gaussiano, Perceptron

Multi Camadas e Splines listados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Lista de kernel mais utilizado (Adaptado de (Bisognin, 2007))

Tipo de Classificador Fungdo Kernel

Polindmio de Grau d K(z,y) = ((xxy) + 1)¢
Gaussiano K(z,y) = e:cp(—%)
Perceptron Multi Camadas tanh(z xy) — 0

Splines 1+ (zxy) + 5(xxy)min(z x y) — ¢ (z x y)?

O Kernel possui parametros que influenciam no poder de generaliza¢do da superficie, como

por exemplo o grau d do Kernel (Polindmio de grau d).

2.4.3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RN) sdo modelos matematicos que se assemelham as estruturas
neuronais bioldgicas e que t€m capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado e
generalizagdo (Braga, 2003). Essa estrutura tenta imitar um cérebro humano com ligacdes entre
os neurdnios e entrada e saida de sinais, como demonstra a Figura 2.15. O neur6nio artificial é
composto por um conjunto de conexdes de entrada, sendo cada entrada ponderada por um peso,
possui uma jun¢do de soma, responsdvel pela combinagdo aditiva das entradas ponderada pelos
pesos e uma func¢do de ativacgdo, geralmente ndo linear, que é responsdvel pela ativacdo da saida

ou resposta do elemento processador.
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Figura 2.15: Representacéo de um neur6nio artificial. Adaptado de:(Silva, 2005)

A funcdo béasica do neurdnio artificial, ou elemento processador, € realizar o somatério, pon-
derado por fatores denominados pesos sindpticos, dos elementos do vetor de entrada e aplicar este

resultado como entrada de uma func¢d@o nao linear denominada func¢ao de ativagdo. (Silva, 2005)

RN multicamadas sdo arquiteturas em que neurdnios sdo organizados em duas ou mais ca-
madas. As entradas s@o conectadas aos elementos processadores basicos, que sdo por sua vez

interconectados com elementos de outras camadas e/ou a saida da rede (Silva, 2005).

A camada de entrada ndo realiza processamento, apenas distribui os valores de entrada para os

neurdnios de primeira camada de processamento.

Geralmente, a solucdo de problemas utilizando uma Rede Neural Artificial inicia-se pela fase
de aprendizado ou treinamento, no qual exemplos representativos das classes do problema sao
apresentados a rede (Milare, 2003). Por meio de uma algoritmo de treinamento sao extraidas auto-
maticamente as caracteristicas para representar implicitamente os exemplos. Apds a extracdo das
caracteristicas, a rede utiliza durante a sua fase de uso o grau de similaridade com as represen-

tacdes armazenadas na rede para a classificacao de outros exemplos.

Os pesos associados as conexdes sdo calculados e modificados até a rede encontrar uma con-
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Figura 2.16: Exemplo de uma rede perceptron. Adaptado de: (Milare, 2003)

figuracdo onde as saidas estejam com um grau minimo de erro para os exemplos apresentados a

rede durante o treinamento.

Para descrever o treinameto de uma Rede Neural Artificial sera utilizado um modelo bem sim-
ples de uma rede denominada perceptron (Rosenblatt, 1962). A Figura 2.16 possui uma camada
de entrada e uma camada de saida, x| e x5 representam a entrada da rede, w; e ws sdo os pesos, 6

€ uma constante conhecida como limiar.

Os pesos sdo inicializados com niimeros randomicos entre [-1,1]. Em seguida, os exemplos sdao
apresentados a rede até que um critério de parada seja satisfeito. A saida (O) € calculada utilizando

o seguinte critério: Se ZZ w;x; — 6 > 0entdo O =1 sendo O =0.

A saida da rede (O) é comparada a saida desejada (y). Se essas saidas forem iguais, os pesos
da rede ndo sdo modificados e o préximo exemplo € apresentado a rede; caso contrario, 0s pesos

devem ser modificados utilizando a Equacao 2.30 (Milare, 2003).

onde
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Figura 2.17: Interpretacdo geométrica para a rede perceptron . Adaptado de: (Milare, 2003)
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Figura 2.18: Rede Neural composta por varias camadas de neurdnios. Adaptado de: (Silva, 2005)

Aw; = (y — O)x;
O objetivo do treinamento de uma rede perceptron é encontrar uma combinagao linear de pesos
e limiar que consiga separar os exemplos de uma classe C'; dos exemplos de uma classe C'y (Weiss
e Kulikowski, 1991). O treinamento de uma Rede Neural se resume a encontrar uma reta que
separe o exemplo em duas classes como mostrado na Figura 2.17, onde podemos observar nesse

caso que o limiar indica em que ponto a reta intercepta o eixo y.

A principal limitagdo das redes perceptron é que elas somente solucionam problemas linear-
mente separaveis. Problemas mais complexos necessitam de redes multicamada como ilustrada na
Figura 2.18. Esse tipo de rede pode ser treinada com uma regra de aprendizado conhecida como

algoritmo backpropagation (Rumelhart et al., 1986).
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2.5 Testes Diagnosticos

Testes diagndsticos sdo descritos como métodos capazes de indicar a presenga ou auséncia de
uma doeng¢a, com uma determinada chance de erro (Linnet, 1987). Podemos errar de duas formas,
classificando o individuo doente como ndo doente e classificando um individuo ndo doente como
doente. Nos testes diagndsticos observamos quatro situacdes relacionadas aos tipos de acerto e de

CITO0.

1. Verdadeiro positivo (VP) - Quantidade de individuos doentes que sao classificados como

doentes.

2. Verdadeiro negativo (VN) - Quantidade de individuos ndo doentes que sdo classificados

como nio doentes.

3. Falso positivo (FP) - Quantidade de individuos ndo doentes que sdo classificados como

doentes.

4. Falso negativo (FN) - Quantidade de individuos doentes que sdo classificados como ndo

doentes.

Os valores de VP e VN, sao interpretados como "acerto"do teste sob investigacao, € sao impor-
tantes medidas de desempenho. Dentre as situacdes interpretadas como "erro"do teste, temos 0s

valores de FN e FP.

No estudo de testes diagnosticos, um procedimento importante € a obtencdo das medidas de
desempenho do teste sob investigacdo. Valores preditos, sensibilidade, especificidade, bem como
outros elementos estatisticos da teoria da decisdo, sao medidas de desempenho usadas para avaliar

testes diagnosticos (Fleiss, 1981).

Valor predito positivo (VPP) de um teste diagndstico € definido como a propor¢ao de individuos
portadores da doenga, dado que o resultado do teste € positivo. Em outras palavras, VPP expressa
a probabilidade de um paciente com resultado positivo no teste ter a doenga (Vaz, 2009). Segundo
o trabalho de (Dunn e Everitt, 1995), podemos estimar diretamente o valor utilizando a equagdo

2.31.
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Valor predito negativo (VPN) de um teste diagndstico € definido como a propor¢do de indi-
viduos ndo portadores da doenca, dado que o resultado do teste é negativo. Em outras palavras,
VPN expressa a probabilidade de um paciente com resultado negativo no teste ndo ter a doenca
(Vaz, 2009). Segundo o trabalho de (Dunn e Everitt, 1995), podemos estimar diretamente o valor

utilizando a Equagdo 2.32.

VN

PN = ——
v FN+VN

(2.32)

Acuracidade (Ac) € definida como a probabilidade do teste que estd sendo investigado fornecer
um resultado correto, dado todos os individuos, isto €, portador ou ndo portador da doengca. A
quantidade Ac avalia o quao confidvel € o teste para detectar a doenca e informar corretamente se

ela estd ou ndo estd presente. O valor pode ser estimado utilizando a Equagdo 2.33.

VP+ VN

A= P T VNT FPTEN

(2.33)

Sensibilidade (Se) é definida como a probabilidade do teste que estd sendo investigado fornecer
um resultado positivo, dado que o individuo € portador da doenca. A quantidade Se avalia a
capacidade do teste detectar a doenca quando ela estd de fato presente. O valor de Se pode ser

estimado utilizando a Equagao 2.34.

VP

S¢= VP TFN

(2.34)

Especificidade (Es) € definida como a probabilidade do teste que esta sendo investigado fornecer
um resultado negativo, dado que o individuo nao € portador da doenca. A quantidade Es avalia
a capacidade do teste "afastar"a doenga quando ela estd de fato ausente. O valor de Es pode ser

estimado utilizando a equagao 2.35.
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Figura 2.19: Curva de Caracteristicas de Operacao do Receptor (Curva ROC) (Adaptado de (Margotto, 2010))

VN

VN4 FP (2.33)

2.6 Curva ROC

As Curvas ROC foram desenvolvidas no campo das comunica¢des como uma forma de de-
monstrar as relacdes entre sinal-ruido. Interpretando o sinal como os verdadeiros positivos (sensi-

bilidade) e o ruido, os falsos positivos (1-especificidade) (Margotto, 2010).

A Curva ROC € um grafico representado na Figura 2.19 da taxa de verdadeiros positivos(7VP)

que € dada pela Equacgdo 2.36 versus a taxa de falsos positivos(7TFP) que € dada pela Equacdo 2.37.

VP

TVP = VPN (2.36)
FP

TFP = FPIVN (2.37)

A Curva ROC evidencia os valores para os quais existe maior sensibilidade em funcio da
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Figura 2.20: Curva ROC de comparacao (Adaptado de (Margotto, 2010))

especificidade que corresponde ao ponto em que se encontra mais proxima do canto superior es-

querdo do diagrama, uma vez que TVP € um e o de TFP € zero.

A Curva ROC permite comparar dois ou mais exames diagnosticos que constitui uma das
maiores virtudes das curvas ROC. No gréfico da Figura 2.20, o Teste A tem melhor acuricia que
o teste B. O ponto 1 possui maior valor de sensibilidade e especificidade; o ponto 2 possui maior
sensibilidade, porém menor especificidade e jd o ponto 3, maior especificidade, porém, menor

sensibilidade.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

A maioria dos trabalhos na literatura cientifica para DAC tem focado em informagdes de tex-
tura, por serem mais simples de implementar com métodos estatisticos ja bem fundamentados. Por

outro lado, as informacdes geométricas, que independem de hardware t€ém sido pouco exploradas.

Este capitulo apresenta uma andlise de diversos trabalhos da drea estudada sob trés pontos de
vista: aqueles que utilizam descritores de textura; descritores geométricos e os diferentes métodos

de classificacao utilizados para detectar os tipos (maligno e benigno) de lesdes mamarias.

Todos os trabalhos citados neste capitulo possuem o mesmo objetivo de melhor classificar
imagens de ultrassom mamadrio diferenciando tumores malignos e benignos, mas com propostas

de metodologias diferentes.

3.1 Extracao de Caracteristicas

Essa sec@o tem como objetivo explicar a extragdo de caracteristicas de uma imagem de ultras-

som e a maneira como sdo classificadas as informacdes extraidas.

50



51

M08 M1

Fe#27 3d0cm

155 = 90

Figura 3.1: Imagem digital de 640 x 480 pixels capturada de um scanner ultrassom (US). A regido de interesse € um
retangulo de 1.65 cm x 0.96 cm e 155 x 90 pixels. [Adaptada de [(Dar et al., 2002)]]

3.1.1 Extracao da Regiao de Interesse

Na Figura 3.1 observamos a imagem de um tumor capturado por um scanner que gera imagens
em duas dimensdes (2D). O médico traca um retangulo em torno do tumor na imagem original
gerando uma sub-imagem denominada de regido de interesse. Essa sub-imagem € analisada pelo
computador considerando informagdes de variagdo da intensidade e informagdes de textura (Dar

et al., 2002) e (Ruey et al., 2002).

A Figura 3.2 apresenta uma lesdo utilizando um scanner que gera imagens em trés dimensdes.
Esse tipo de imagem nos fornece muito mais informagdes do que as imagens extraidas em um
scanner 2D, pois as informag¢des podem ser obtidas no planos transversal, longitudinal e superior

simultaneamente.

A Figura 3.3 demonstra graficamente a divisdo de uma imagem 3D em diversas imagens 2D e

a reconstrucao do volume através dos planos cartesianos extraidos.
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Figura 3.2: Exemplo de uma imagem digitalizada 3-D US. [Adaptada de [(Wei et al., 2005)]]

3.1.2 Descritores de Textura

Os trabalhos relacionados que utilizaram imagens 2D fizeram uso de métodos estatisticos para
analisar as informacdes das imagens, como Dar et al.(2002) que usou contraste, covariancia e dis-
similaridade que utilizam a distancia entre pixels, por isso € vantajoso termos imagens grandes e
ndo com um elevado nimero na escala de cinza. A Tabela 3.1 monstra uma avaliacdo do desem-

penho para trés diferentes parametros de textura utilizados no trabalho.

Tabela 3.1: Desempenho para diferentes parametros de textura de (Dar et al., 2002).
Item Contraste | Covariancia | Dissimilaridade

Acuracidade 86.94 88.89 54.86

Ruey et al.(2002) utilizaram o coeficiente speckle de autocovariancia. Para explicar o método,
primeiramente temos que definir speckle. Quando um feixe de luz € transmitido ou espalhado por
uma superficie com rugosidades da ordem do comprimento de onda incidente, ocorre a formacao
de uma estrutura granular no espaco livre & qual é dado o nome de speckle (Silva, 2007). E um
fendmeno natural de interferéncia, tipicamente ondulatdrio, visto ndo apenas no visivel, mas tam-

bém no espectro eletromagnético e na actstica.
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Figura 3.3: A) Demonstra os planos 2-D em uma imagem com dimensdo 3-D. B) Reconstru¢cdo do Volume em 3-D.
C) Os planos cartesianos extraidos. [Adaptado de [(Dar et al., 2006)]].



54

(c)

Figura 3.4: a) Imagem original de um tumor. b) Resultado apds o detector de speckle. ¢) A escala de cinza dos pixels
para classifica¢do os speckles. [Adaptado de [(Ruey et al., 2002)]].

O trabalho de Ruey et al.(2002) utilizou um detector de speckle antes da extracdo de infor-
macoes da textura. A Figura 3.4 demonstra a aplicagdo do detector de speckle. Apds a extracio
dos speckle foi utilizado coeficiente de autocorrelacao que reflete a correlagdo entre os pixels da
imagem. A Tabela 3.2 apresenta os resultados do trabalho. Utilizando o detector de speckle o

resultado foi em média melhor do que o método convencional com todos os pixels.

Tabela 3.2: Resultado do trabalho de (Ruey et al., 2002)

Método Acuracidade | Sensibilidade | Especificidade | VPP | VPN
Com detector de Speckle 93.20 95.45 91.43 89.74 | 96.24
Convencional (todos pixels) 85.60 89.08 82.86 80.33 | 90.63
Sem detector speckle 82.80 86.36 80.00 77.24 | 88.19

Segundo (Dar et al., 1999) tumores sdo classificados pela discriminac¢do de quanto a massa in-
terna € regular, discriminando também as bordas e a heterogeneidade interna. Baseado nisso (Dar

et al., 1999) utilizou coeficiente de autocorrelacio entre os pixels.

3.1.3 Descritores de Forma

Outros trabalhos como (Wei et al., 2005), (Dar et al., 2006), (Wei et al., 2003), (Rodrigues
et al., 2006a), (Rodrigues et al., 2006d) e (Rodrigues et al., 2006b) utilizaram imagens 3D, onde

sdo extraidas diversas imagens em 2D passando cada uma por uma avaliacdo de caracteristicas
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trazendo informacdes do plano transversal, longitudinal e superior.

Técnicas para extrair essas informagdes geralmente envolvem a normalizacdo e o pré-processamento
das imagens, aplicacdo de operadores morfoldgicos e algoritmos de geometria computacional. Em
geral, entre as maiores dificuldades estd a necessidade da separacdo inicial da lesdo do fundo da
imagem. Como se trata geralmente de imagens com alto grau de ruido, fundo heterogéneo, com
baixo contraste e formas geométricas muito flexiveis, hd a necessidade de algoritmos de extracao
da lesdo mais eficientes, tendo como contrapartida um maior consumo computacional. Essa neces-
sidade de extracdo adequada da lesdo do fundo € uma das razdes pelas quais muitos pesquisadores
tém optado por métodos que consideram somente informagdes de texturas. No entanto, infor-
macdes geométricas tendem a ser mais igualitdrias para scanners de fabricantes diversos do que
informagdes de textura. Todas essas consideracdes levam a vérias maneiras de modelar sistemas

de Diagndstico Assistido por Computador (DAC).

3.2 Classificacao do Tumor

Cada informagdo extraida de uma imagem € transformada em um vetor montando uma base
de informagdes. Alguns trabalhos como o de Wen et al (2002) utilizam uma técnica conhecida
como Data Mining para treinamento do sistema apds a extracdo das informacgdes. O Data Mining
¢ uma das técnicas utilizadas para a realiza¢do da descoberta de conhecimento em bases de da-
dos. Aspectos especificos incluem investigacdo e criacdo de conhecimento, processos, algoritmos

e mecanismos de recuperacio de conhecimento potencial de estoques de dados (Norton, 1999).

A idéia geral de sistemas DAC para lesdes mamadrias € a extracdo de informacdes de textura
e/ou geométricas seguida de algum método de classificagdo que considere a lesdo como maligna
ou benigna. Entre os métodos de classificacdo mais usados estdo as técnicas baseadas em arvore

de decisdo, maquina de suporte vetorial e as baseadas em redes neurais.

(Dar et al., 2002) estudou a eficiéncia de um classificador de imagens de ultrassom entre tu-

mores malignos e benignos com uma pequena base para treinamento, utilizando matriz de coocor-
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réncia, a qual depende da escala de cinza de cada imagem e os paradmetros estatisticos dessa matriz
como contraste, covariancia e dissimilaridade. A técnica de bootstrap foi utilizada para compensar
a base de teste. Para a classificacdo das imagens utilizou-se uma arvore de decisdo que atingiu
um percentual de acuracidade de 86.94% baseada no contraste, 88.89% considerando covariancia

e 54.86% baseada na dissimilaridade.

Utilizando quatro matrizes de coocorréncia (0°, 45°, 90° e 135° com distancia 1) e 0s mesmos
descritores de Dar et al.(2002) e Wen et al (2002) apresentaram acuracidade de 86.9% considerando
o contraste, 88.9% considerando covariancia e 54.7% baseado na dissimilaridade. Para a classifi-

cacdo dos tumores, esse trabalho utilizou drvore de decisdo (Secdo 2.4.1).

Aproveitando um fendmeno comum nas imagens de ultrassom, conhecido como speckle, Ruey
et al (2002) desenvolveram seu trabalho baseando-se em um coeficiente de autocovariancia que é
um método estatistico. Para utilizar as informacdes de speckle, primeiramente foi usado um detec-
tor de Speckle para determinar a localizacao de cada um; em seguida foi calculado o coeficiente
de autocovariancia dos pixels com os speckle. A ferramenta utilizada para classificar os tumores
foi um modelo de Méquina de Suporte Vetorial. Esse trabalho resultou em uma acuracidade de
93.20% usando o speckle, 85.60% usando o método convencional de autocorrelagdo entre os pix-

els e 82.80% sem speckle.

Em Rodrigues et al (2006) foi apresentado um método baseado em entropia nio-extensiva
de 5 passos para classificagdo de tumores malignos e benignos utilizando imagens de ultrassom.
Os cinco passos sdo os seguintes: Segmentagdo com entropia ndo-extensiva; Operacdo Morfolo-
gica para separacdo da lesdo do background; Ajuste da regido com level-sets; Extragdo de cinco
caracteristicas da lesdo: drea, circularidade, protuberancia, homogeneidade e sombra acustica, e
classificagdo usando Maquina de Suporte Vetorial (Secao 2.4.2). O método proposto atingiu 95%
de acuracidade, 97% de sensibilidade, 94% de especificidade, 91.51% de VPP e 97.92% de VPN
para uma base de 250 imagens, sendo 100 benignos e 150 malignos. Posteriormente Thomaz et al
(2008) e Giraldi et al (2008) mostraram que o nimero de caracteristicas discriminantes nessa base
€ bem menor do que se supunha, e propuseram um método semiautomaético para determinar essas

caracteristicas.
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Correlacionando os pixels com seus vizinhos Dar et al (1999) normalizaram imagens 2D e
calcularam o coeficiente de autocorrelacdo entre pixels. A ferramenta escolhida para classificacido
foi Redes Neurais e a acuracidade para classificar tumores malignos foi de 95.0% (133 de 140

tumores).

Chung et al (2003) usaram uma base de imagens colecionadas durante um periodo de 4 anos
e, apos andlise, foi utilizado Rede Neural para classificagdo dos Tumores. As caracteristicas mor-

folégicas como, forma, contorno e tamanho foram extraidas de cada lesdo e separadas para analise.

Utilizando imagens 3D, Dar et al.(2006) propés um método de trabalho composto de 2 es-
tdgios. O primeiro estidgio de segmentacido é onde geramos sub-imagens a partir do volume de
interesse para determinar o coeficiente de autocorrelagdo utilizando 3 frames para definir a area do
tumor analisada. Com as sub-imagens € gerada uma matriz de autocorrelacdo de dimensio 3 e uma
matriz de normalizacdo. O segundo estdgio € a classificacdo dessas matrizes onde foram utilizadas
Redes Neurais (Secao 2.4.3). O trabalho comparou a utilizacdo de coeficiente de autocorrelacao

gerando matrizes para imagens em 3D e 2D, onde obteve uma acuracidade de 91.9% vs 77.0%.

3.3 Discussoes e Resultados

Todos os trabalhos relacionados possuem base de imagens diferentes e por isso devemos avaliar

seus resultados individualmente.

O grafico da Figura 3.5 demonstra os resultados obtidos em cada trabalho considerando a Acu-
racidade, Sensibilidade, Especificidade, Valor Predito Positivo e Valor Predito Negativo agrupados

pelas técnicas de classificacao de lesdes mamadrias.

Analisando o gréfico da Figura 3.5 podemos verificar que o VPN € o avaliador no protocolo
de validacdo cruzada que apresentou o maior percentual na avaliacio das pesquisas. Nos trabalhos

de Dar et al. (1999) e Chung et al.(2003) a linha do Valor Predito Negativo chegou a 99% quando
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Figura 3.5: Gréfico de comparagdo dos resultados obtidos das pesquisa estudadas.
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Figura 3.6: Média dos resultados obtidos nas pesquisas estudadas baseado no protocolo de validagdo cruzada.

58



59

Tabela 3.3: Lista dos trabalhos relacionados com informag¢des do tipo de imagem e classificador utilizado.

Artigo Imagem Classificador
Art.1 (Dar et al., 2002) 2-D Arvore de decisao
Art.2-A (Ruey et al., 2002) 2-D MSV
Art.2-B (Ruey et al., 2002) 2-D MSV
Art.2-C (Ruey et al., 2002) 2-D MSV

Art.3 (Wei et al., 2005) 3-D Rede Neural
Art.4-A (Dar et al., 2006) 3-D Rede Neural
Art.4-B (Dar et al., 2006) 3-D Rede Neural
Art.5-A (Wen et al., 2002) 2-D Arvore de decisao
Art.5-B (Wen et al., 2002) 2-D Arvore de decisao
Art.6-A (Wei et al., 2003) 3-D Rede Neural
Art.6-B (Wei et al., 2003) 3-D Rede Neural
Art.6-D (Wei et al., 2003) 3-D Rede Neural
Art.6-E (Wei et al., 2003) 3-D Rede Neural
Art.7 (Dar et al., 1999) 2-D Rede Neural
Art.8 (Chung et al., 2003) 2-D Rede Neural
Art.9 (Rodrigues et al., 2006¢) 3-D MSV

utilizadas imagens 2D e Redes Neurais para classificacdo, sendo se destacado também quando
avaliada a curva da Sensibilidade. Na curva da Acuracidade e da Especificidade o trabalho de
Dar et al (1999) também € o de melhor resultado. Para avaliacdo da curva Valor Predito Positivo
o melhor resultado foi o trabalho de Ruey et al (2002) utilizando imagens 2-D com Mdaquina de

Suporte Vetorial para classificacao utilizando o método de speckle-emphasis.

O trabalho de Chung et al.(2003) apresentou o pior resultado avaliado pelas curvas de Valor
Predito Positivo, Especificidade e Acuracidade. Nos itens Sensibilidade e Valor Predito Negativo
temos os resultados mais baixos nos trabalhos de Dar et al.(2006) e Wei et al.(2003) onde foram
implementados utilizando imagens 3D e Rede Neural para classificacdo dos tumores. Podemos
observar no grafico da Figura 3.6 que o trabalho de Rodrigues et al.(2006) foi o que obteve melhor

resultado na média de avaliacdo, atingindo um valor médio de satisfagdo de 95.09%.

A Tabela 3.3 discrimina todos os trabalhos relacionados do ponto de vista dos tipos de imagens
utilizadas e classificadores. Podemos observar analisando a terceira coluna que a utilizacao de
Rede Neural € o preferido entre os trabalhos relacionados para a classificacio, seguido de Méaquina

de Suporte Vetorial e Arvore de Decisdo.
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3.4 Trabalho base

Os trabalhos na drea de DAC podem ser diferenciados com relacdo a quantidade e o tipo de

caracteristicas usadas nos vetores de caracteristicas e do método de classificacao.

Com relacdo aos tipos de caracteristicas, essas podem ser baseadas em textura ou informagdes
geométricas. Exemplos de informagdes de textura utilizados em Dar et al. (2002), Ruey et al.
(2002), Wen et al, (2002), Dar et al. (1999) e Chung et al. (2003) podem ser: contraste, covari-
ancia, dissimilaridade, heterogeneidade, homogeneidade, sombra acustica, entre outros. Por outro
lado, exemplos de informacdes geométricas utilizado em Wei et al.(2005), Dar et al. (2006), Wei

et al. (2003) e Rodrigues et al. (2006), podem ser érea, circularidade e protuberancia.

Existem alguns sistemas hibridos como os de Dar et al. (2006) e Rodrigues et al. (2006) que
utilizaram caracteristicas de textura e caracteristicas geométicas. Como nao ha consenso entre os
pesquisadores de quais caracteristicas mais influenciam no diagndstico, os sistemas hibridos ga-

nham em importancia.

Um sistema hibrido foi proposto nos trabalhos de Rodrigues et al. (2006a), Rodrigues et al.
(2006b) e Rodrigues et al. (2006¢), onde as caracteristicas geométricas usadas foram darea, circu-
laridade e protuberancia; e as caracteristicas de textura foram homogeneidade e sombra acustica.
Recentemente, nos trabalhos de Giraldi et al. (2008) e Thomaz et al. (2008) foi mostrado que nos
trabalhos de Rodrigues et al. (2006a), Rodrigues et al. (2006b) e Rodrigues et al. (2006c) as ca-
racteristicas mais discriminantes eram drea, sombra acustica e homogeneidade; uma geométrica e
duas de textura. Como resultado, a metodologia proposta pelos autores apresentou 95% de acuraci-
dade, 97% de sensibilidade, 94% de especificidade, 91.51% de VPP e 97.92% de VPN. Em nosso
trabalho, como sera visto mais adiante, essas trés caracteristicas mais discriminantes sao usadas
com o objetivo de reduzir a dimensdo do espaco vetorial para viabilizar uma menor complexidade

computacional.

A base desta dissertacdo € o trabalho de Rodrigues et al. (2006) que sugeriu informagdes hibri-

das e apresentou uma metodologia de 5 passos para classificagdes de tumores malignos e benignos.
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Os 5 passos sdo os seguintes:

1. Segmentacdo nio-extensiva

No caso das imagens de ultrassom, a primeira segmentagdo € um processo complexo, uma
vez que as imagens tém um baixo SNR (Signal-to-Noise Ratio ou razdo Sinal Ruido - a
relacdo entre o sinal obtido de determinado objeto dividido pelo ruido capturado durante a
exposicao.(Jacques, 2003)), baixa resolugdo, baixo contraste e vdrias regioes pequenas € es-
purias. Particularmente, a primeira tarefa fundamental € a segmentacdo uma vez que o éxito

das etapas restantes depende dela (Rodrigues et al., 2006¢).

Rodrigues et al.(2006) propds uma estensao natural para o algoritmo de segmentacio pro-
posto por Albuquerque Esquef (2004) que, recursivamente, realiza mais de uma segmen-
tacdo por regido, em imagens de ultrassom, além de ter um baixo tempo computacional.
O algoritmo proposto foi denominado Non-Extensive Segmentation Recursive Algorithmo

(NESRA) (Rodrigues et al., 2006c).

Na Figura 3.7 mostramos o resultado de segmentacao para 3 valores de q. Podemos observar

nas imagem que, quanto maior o valor de ¢, melhor o resultado da segmentagao.

2. Cadeia morfolégica

No segundo passo foi usada uma cadeia morfoldgica para extracio da lesdo do background.
Exemplificando, temos a Figura 3.8 que mostra a imagem original em (a) e a imagem final

em (b) apds ser identificado a drea da regido de interesse.

Na Figura 3.9 temos na fileira (a) trés imagens originais passando pelo algoritmo NESRA

na fileira (b) e a utilizacdo da cadeia morfoldgica em (c).

3. Arquitetura Level-sets
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Figura 3.7: Segmentacdo ndo-extensiva (Adaptado de (Rodrigues et al., 2006c))

T

h
ﬂ'ﬂ

- | Ii“

Figura 3.8: (a) Imagem original de um tumor benigno. (b) Resultado com duas recursividades e ¢ = 0.5.(Adaptado de
(Rodrigues et al., 2006c))
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Figura 3.9: Cadeia Morfoldgica.(Adaptado de (Rodrigues et al., 2006c))
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(@)
(b)

Figura 3.10: Arquitetura Level-Sets.(Adaptado de (Rodrigues et al., 2006c))

Apés a extragdo da lesdo do background, no terceiro passo foi usada uma arquitetura de
level-sets para suavizar a curva em relacdo a sua borda real, uma vez que a cadeia morfo-
l6gica tende a degradar a borda original ao extrair a lesdo do background. Na Figura 3.10
mostramos em (a) a imagem apods a cadeia morfoldlica e em (b) a aplicacdo da arquitetura

de level-sets. Podemos notar a suavizacao da borda da lesao.

. Extracdo de caracteristicas da lesdo mamaria

Na etapa quatro, foram utilizados valores absolutos das seguintes caracteristicas:

* Area
Em geral os tumores malignos possuem maior drea que os tumores benignos tornando
uma caracteristica com um alto poder discriminante.

* Circularidade
Nessa caracteristica as lesdes benignas geralmente tém mais dreas circulares com-
parado com as lesdes malignas. Também pode ser um bom discriminante.

* Homogeneidade
Lesdes malignas tendem a ser menos homogéneas do que as lesdes benignas.

* Protuberancia

Lesoes malignas possuem mais protuberancias em relagdo a média das dreas benignas.

e Sombra Actstica
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Figura 3.11: MSV com um Kernel B-Spline. A linha branca é um polindmio de separacdo dos tumores malignos
(circulos cinza) dos benignos (circulos pretos). Os circulos com as fronteiras brancas sdo aqueles dentro da regido de
confianca.

Lesdes benignas sdo mais aquosas tendendo assim a formacdo de um refor¢o acts-
tico abaixo da lesdo. Por outro lado, quando a lesdo é mais sélida (uma caracteristica

maligna), hd uma tendéncia em formar sombra acustica.

5. Classificacdo por Mdquina de Suporte Vetorial

Estas cinco caracteristicas sdo compostas em um vetor de caracteristicas. O espaco de todos
os vetores de caracteristicas €, finalmente, submetido a um classificador MSV para classificar
a lesdo como maligna ou benigna. O MSV € uma ferramenta discriminante, principalmente
quando ndo temos uma separacao linear entre os dados. Uma vez que o espaco de caracte-
ristica ndo € linearmente separdvel, Rodrigues et al. (2006) utilizaram uma curva B-Spline
como Kernel. A Figura 3.11 monstra o resultado da aplicacdo do MSV com Kernel B-Spline

para classificacao da base.

Para avaliar os resultados obtidos Rodrigues et al.(2006) utilizaram uma curva ROC - (Receiver
Operating Characteristic), apresentada na Figura 3.12 para comparar qual combinacao de caracte-
ristica tem melhor resultado. Como resultado, a curva ROC obtida apresentou melhor desempenho

para Area, Heterogenidade e Sombra Acistica.

As curvas ROC facilitam o entendimento entre a relagdo da sensibilidade e a especificidade de

um teste de diagndstico quantitativo ao longo de valores continuos de ponto de corte (Rodrigues
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Figura 3.12: Curva ROC (Adaptado de (Rodrigues et al., 2006¢))

et al., 2006¢).

A curva ROC da Figura 3.12 também pode ser plotada representando por equivaléncia a fragdo
da taxa de verdadeiro positivo e taxa falsos positivos, pois trata-se de uma comparacao de duas

caracteristicas operacionais (Rodrigues et al., 2006c¢).



Capitulo 4

Metodologia e experimentos

Com base nos conceitos previamente discutidos, a proposta deste trabalho € realizar a clas-
sificacdo de imagens de cancer de mama geradas por ultrassom, com uma abordagem estatistica

para extragdo das caracteristicas e utilizac@o dos conceitos da Teoria da Informacao para classificar.

4.1 Banco de Imagens

A base de dados utilizada foi a mesma utilizada no trabalho de Rodrigues et al.(2006) que con-
sta de 250 imagens de tumores mamadrios gerados por ultrassom, sendo 150 imagens de tumores
malignos e 100 imagens de tumores benignos. Também foram fornecidas para este trabalho todas
as imagens ap0s o processamento; isto €, depois de serem segmentadas, extraida a lesdo do back-

ground e a suavizacdo com a arquitetura de level-sets.

4.2 Proposta para a Extracao das Caracteristicas

Do trabalho de Rodrigues et al (2006), analisando o grafico da Figura 3.12, foram obtidos os
melhores resultados para a Area, Heterogenidade e Sombra Actstica. Assim, baseando-se neste re-

sultado, escolhemos essas trés caracteristicas para serem extraidas com uma abordagem estatistica.

66
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(a) (b)

Figura 4.1: (a) Localizag¢do do Centréide (b) Extracdo dos raios

4.2.1 Histograma de Raios

A primeira caracteristica a ser extraida das imagens foi o histograma de raios. Para a extracdo
desta caracteristica utilizamos as imagens segmentadas. Localizamos primeiramente o centréide
"C"do tumor que € o ponto cujas coordenadas sdao as médias das coordenadas dos pontos extremos

dos eixos x e y, como demonstrado na Figura 4.1(a).

Ap6s a localizagdo do ponto "C", calculamos a distancia entre esse ponto e todos os pontos da
fronteira desta imagem utilizando distancia euclidiana. A Figura 4.1(b) exemplifica a localizacao

de 2 pontos na borda da regido do tumor.

Utilizando todas as imagens segmentadas separadas em dois grupos, criamos dois vetores base,
apresentados na Figura 4.2 que demonstra o comportamento desta caracteristica para as imagens

dos grupos maligno e benigno.

O grafico da Figura 4.2 apresenta o comportamento estatistico dos raios para cada tipo de
tumor. No eixo x temos o tamanho do raio e o eixo y representa a frequéncia com que aparece nas

imagens.

4.2.2 Histograma da Regiao de Interesse

A segunda caracteristica a ser extraida das imagens foi o histograma de escala de cinza da

regido de interesse. Para a extracdo desta caracteristica utilizamos a imagem segmentada do tu-
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Figura 4.2: Histograma de Raios (Azul - Tumores Benignos e Vermelho - Tumores Malignos)

N

(c)

Figura 4.3: (a) Segmentada com localizagéo da fronteira. (b) Imagem Original. (c) Extracdo da Regido de Interesse

mor para localizar todos os pontos da fronteira, como mostra a Figura 4.3(a). Apds a localizacao

da fronteira, utilizamos como um delimitador para localizar o tumor na imagem original (Figura

4.3(b) e Figura 4.3(c)).

Ap6s a extracdo de todas as regides de interesse das 250 imagens, geramos dois vetores base
representados na Figura 4.4, que demonstra o comportamento do histograma de escala de cinza
para a regido de interesse das 150 imagens malignas e 100 imagens benignas. No eixo x temos 0s

valores de cinza (0,255) e no eixo y a frequéncia com que cada valor aparece no grupo de imagens.

4.2.3 Histograma da Sombra Acustica

A terceira e ultima caracteristica a ser extraida das imagens foi o histograma de escala de cinza

da sombra acustica. Para a extracdo desta caracteristica utilizamos a imagem segmentada do tumor
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Figura 4.4: Histograma da Regido de Interesse (Azul - Tumores Benignos e Vermelho - Tumores Malignos)

Figura 4.5: (a) Localizagdo dos pontos extremos de x e da fronteira. (b) Imagem Original. (c) Sombra actstica

para localizar os pontos extremos do eixo X e a fronteira inferior da imagem como mostra a Figura
4.5(a). Apos a localizacio destes pontos utilizamos como um delimitador para identificar a sombra

acustica (Figura 4.5(b) e a Figura 4.5(c)).

Depois de identificar todas as sombras acusticas, separamos 0s 2 grupos € geramos 0s vetores
base para o histograma de escala de cinza para a sombra acustica, como mostra o grifico da Figura
4.6, onde no eixo x temos os valores de cinza (0,255) e no eixo y a frequéncia com que cada valor

aparece no grupo de imagens.

4.3 Classificacao das Imagens

Para atender a proposta do trabalho de realizarmos a classificacdo de imagens de cincer de
mama, apds abordarmos estatisticamente a extragao das caracteristicas, analisamos dois métodos

diferentes para realizar a classificagdo das imagens:
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Vetores Base - Histograma da Sombra Acustica
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Figura 4.6: Histograma da Sombra Actstica (Azul - Tumores Benignos e Vermelho - Tumores Malignos)

1. Distancia de Kullback-Leiber;

2. Distancia de Kullback-Leiber ndao-extensiva.

Depois de extrairmos os seis vetores base em forma de distribui¢do probabilistica para as trés
caracteristicas analisadas, utilizamos as varia¢des da distancia de Kullback-Leiber para classificar

cada imagem em relag@o ao vetor base.

O desempenho do classificador depende principalmente das caracteristicas extraidas, pois quanto
maior a varia¢ao entre os grupos; isto €, quanto maior a diferenca entre as imagens de turmores

malignos e benignos, melhor serd o desempenho do classificador.

Antes dos resultados de cada classificador, a seguir apresentamos a metodologia para comparar

os dois vetores (vetor base e vetor extraido da imagem a ser classificada).

4.4 Metodologia de comparacao de vetores

A i1déia geral da dissertacao € evitar usar informacdes de intensidade absoluta das varidveis em
troca do uso da frequéncia com que essas varidveis ocorrem. Uma maneira de conseguir isso é
através da comparacgao das distribui¢des das probabilidades das varidveis ao invés da comparagao
de suas intensidades, por exemplo: sejam os vetores de caracteristicas 0 = [f1, f2, f3, .-, fn] €
9 = [ 11, fas f:;, e f;l] que desejamos comparar. Cada varidvel f; e fi/ em nosso trabalho é agora

uma funcio de distribuicio de probabilidade. Sendo assim, é possivel comparar f; e f; usando a
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teoria da informacao, através do cdlculo da divergéncia, ou entropia relativa:

pa(fi)
ps(f;)

D(pa(fi)llps(f)) = Zpa(fi) xlog (4.1)

onde p.(f;) e ps(f;) sdo as respectivas distribuigdes de probabilidades das caracterisiticas f; e f;.

Sendo o sistema proposto multi-variado, € possivel usar a Equacao (4.1) em sua forma con-

junta:

Dalfis for oo SN For o S0 = 3 S Dl for s ) ilogPeldre S22 )

7 — (4.2
i=1 i=1 pﬁ(fl?f%"'?fn> ( )

Quando comparamos duas distribui¢cdes probabilisticas utilizamos a Equacdo (4.1). Quando
o sistema ¢ multi-variado com distribui¢@o probabilistica interdependente entre elas, utilizamos a
forma conjuta dada pela Equagdo (4.2). Para desenvolver o célculo entre dois vetores, utilizamos
a regra da cadeia aplicada na Equacgdo (4.2) e que representa um algoritmo de complexidade ex-
ponencial O(m"), onde n é a dimensdo do espaco vetorial e m € o nimero de discretizagOes das

fungdes p, € pg.

Para o método de classificacio que estamos propondo, esse problema € contornado de duas

maneiras:

* Considerando que os trabalhos de Thomaz et al. (2008) e Giraldi et al. (2008) mostraram
que o espago vetorial de caracteristicas para a nossa base € no maximo de ordem 3 a com-

plexidade do algoritmo indexado pela Equagdo (4.2) € no maximo O(m?).

* Podemos determinar uma outra férmula, diferente da regra da cadeia para calcular a di-
vergéncia entre as 3 caracteristicas. Propomos utilizar a média das diferencas entre as carac-
teristicas extraidas nos vetores base (f) e os vetores extraidos das imagens a serem classifi-

cadas (6').
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(o) = Zies LAl * T DN + Sy Dl (5

O uso da teoria da informacao, através da entropia relativa para classificacao de nossos vetores,
ainda ndo usados na literatura, trds uma nova perspectiva e abre caminho para a aplicacio de fer-
ramental matematico bem estabelecido, dado pela entropia nao-extensiva Tsalliana. Assim, uma
outra contribui¢do da dissertacdo € o estudo da classificacdo do cancer de mama do ponto de vista

nao-extensivo.

4.4.1 Classificacao por distancia de Kullback-Leiber

O primeiro método de classificagdo proposto foi executado utilizando distancia de Kullback-
Leiber classica, também conhecida como entropia relativa. Assim, comparamos a distancia entre

os vetores base e a informacgdo extraida estatisticamente de cada imagem a ser classificada.

Cada vetor de caracteristica a ser analisado foi comparado com o vetor base maligno e o vetor
base benigno extraidos inicialmente. Classificamos a imagem analisada no grupo em que a distan-

cia apresentasse o menor valor.

Para analisar o desempenho do classificador, apresentamos primeiramente os resultados na

Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Resultados da classifica¢do utilizando entropia relativa
Hist. da area | Hist Sombra Acustica | Hist. Raios

VP 56 78 62
VN 93 84 74
FP 57 66 76
FN 44 22 38
TVP 0,56 0,78 0,62
TFP 0,38 0,44 0,51
TVP/TFP 1,47 1,77 1,22

Como o método proposto nessa tese para classificacdo das imagens ndo possui um limiar para

tracarmos a curva ROC, utilizamos apenas para avaliar os resultados calculados a razao entre TVP
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e TFP, que demonstra o melhor desempenho para o histograma da sombra acustica com 1,77.

Para uma melhor comparag¢ao dos resultados, utilizamos o protocolo de validagdo cruzada onde
podemos analisar a acuracidade, sensibilidade, especificidade, valor predito positivo e valor pre-
dito negativo do sistema. Na Tabela 4.2 podemos verificar que as informagdes extraidas da area
do tumor tiveram o maior valor para especificidade com 62%, a sombra actstica apresentou maior

resultado para acuracidade, sensibilidade, VPP e VPN com 65%, 78% 54% e 79% respectivamente.

Tabela 4.2: Classifica¢do utilizando entropia relativa

Area | Sombra Acdustica | Raios
Acuracidade 0,60 0,65 0,54
Sensibilidade 0,56 0,78 0,62
Especificidade 0,62 0,56 0,49
Valor Predito Positivo | 0,50 0,54 0,45
Valor Predito Negativo | 0,68 0,79 0,66

Analisando as Tabelas 4.1 e 4.2 podemos concluir que a utilizacdo da distancia de Kullback-
Leiber para classificacdo utilizando a caracteristica do histograma da sombra acustica apresentou
os melhores resultados perdendo apenas na especificidade para o histograma da area. Observando

arazdo TVP/TFP o histograma do raio apresentou o pior desempenho na classificacio.

4.4.2 Classificacao por distancia de Kullback-Leiber usando caracteristicas
hibridas

Utilizando a Equacdo (4.3) para classificar as imagens considerando as 3 caracteristicas ao
mesmo tempo, obtivemos os resultados apresentados na Tabela 4.3. Podemos concluir que, como
apresentado no trabalho de Rodrigues et al.(2006) a utilizagdo de um sistema hibrido resulta em
um desempenho melhor do classificador pois, a razdo de TVP e TFP € maior (2,85) que a apresen-

tada individualmente.

Na avaliacdo dos itens do protocolo de validag¢do cruzada apresentados na Tabela 4.4 também
podemos notar a melhora, pois a acuracidade, a especificidade e o VPP também tiveram maiores

resultados comparado aos resultados individuais.
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Tabela 4.3: Resultados da classificacao utilizando entropia relativa usando caracteristicas hibridas

Hibrido
VP 59
VN 119
FP 31
FN 41
TVP 0,59
TFP 0,21
TVP/TFP 2,85

Tabela 4.4: Classificacdo utilizando entropia relativa usando caracteristicas hibridas

Hibrido
Acuracidade 0,71
Sensibilidade 0,59
Especificidade 0,79
Valor Predito Positivo 0,66
Valor Predito Negativo 0,74

4.4.3 Classificacao por distancia de Kullback-Leiber nao-extensiva

O segundo método de classificacdo proposto foi executado utilizando distancia de Kullback-
Leiber ndo-extensiva. O resultado apresentado com esta técnica depende do valor de ¢ utilizado.
Assim, comparamos a distancia entre os vetores base e a informacdo extraida estatisticamente de

cada imagem a ser classificada variando o valor de ¢ no intervalo de 0,1 a 3.

A Tabela 4.5 apresenta todos os resultados das variagdes de ¢ e podemos observar que para
q igual a 1,01 os resultados sdo préximos aos classificados com distancia de Kullback-Leiber ou

entropia relativa. Quando ¢ € igual a 1 a entropia de Tsallis se iguala a entropia relativa.

Os melhores resultados para a classificagao utilizando o histograma da 4rea estdo acima de ¢

= 1; isso significa que as frequéncias mais baixas estao influenciando positivamente nos resultados.

Para avaliarmos o desempenho do classificador utilizando o protocolo de validag¢do cruzada,

geramos a Tabela 4.6 que avalia a acuracidade, sensibilidade, especificidade, VPP e VPN variando
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Tabela 4.5: Resultados do classificador utilizando distancia de Kullback-Leiber ndo-extensiva para o histograma da

area do tumor

q FP | FN | VP | VN | TVP | TFP | TVP/TFP
0,10 142 1 | 99| 8 | 099 |0,95 1,05
020|142 1 | 99| 8 | 099|095 1,05
030140 | 2 | 98 | 10 | 0,98 | 0,93 1,05
0,40 | 137 | 12 | 88 | 13 | 0,88 | 0,91 0,96
0,50 | 132 | 23 | 77 | 18 | 0,77 | 0,88 0,88
0,60 | 124 | 29 | 71 | 26 | 0,71 | 0,83 0,86
0,70 | 114 | 39 | 61 | 36 | 0,61 | 0,76 0,80
0,80 | 106 | 48 | 52 | 44 | 0,52 | 0,71 0,74
0,90 | 100 | 44 | 56 | 50 | 0,56 | 0,67 0,84
0,99 | 93 | 56 | 44 | 57 | 0,44 | 0,62 0,71
1,01 | 57 | 44 | 56 | 93 | 0,56 | 0,38 1,47
1,LIO| 56 | 48 | 52 | 94 | 0,52 | 0,37 1,39
1,20 | 61 | 46 | 54 | 89 | 0,54 | 0,41 1,33
1,30 | 60 | 47 | 53 | 90 | 0,53 | 0,40 1,33
1,40 | 58 | 51 | 49 | 92 | 0,49 | 0,39 1,27
1,50 | 58 | 54 | 46 | 92 | 0,46 | 0,39 1,19
1,60 | 56 | 56 | 44 | 94 | 0,44 | 0,37 1,18
1,70 | 56 | 58 | 42 | 94 | 0,42 | 0,37 1,13
1,80 | 54 | 61 | 39 | 96 | 0,39 | 0,36 1,08
1,90 | 50 | 63 | 37 | 100 | 0,37 | 0,33 L,11
2,00 44 | 64 | 36 | 106 | 0,36 | 0,29 1,23
3,00 42 | 70 | 30 | 108 | 0,30 | 0,28 1,07

Os resultados para o histograma da sombra acustica estdo na Tabela 4.7, de maneira andloga

a validacdo do histograma da area, os valores para ¢ igual 1,01 também sdo idénticos aos obtidos

com o classificador por entropia relativa. Observamos que a razdo entre TVP e TFP aumenta para

0s maiores valores de q.

Para verificarmos o desempenho deste classificador com o histograma da sombra actstica, a

Tabela 4.8 foi criada e apresenta o melhor resultado de acuracidade para g igual a2 e 2,5 com 66%,

sensibilidade com ¢ igual a 0,1 e 0,2 resultou em 88%, especificidade com ¢ igual a 2,5 teve 61%,

VPP e VPN com 56% e 78% respectivamento com ¢ igual a 2.

A Tabela 4.9 apresenta os resultados para o histograma de raios. Podemos verificar que, para
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Tabela 4.6: Classificacdo utilizando distancia de Kullback-Leiber ndo-extensiva para o histograma da drea do tumor

q Acuracidade | Sensibilidade | Especificidade | VPP | VPN
0,10 0,43 0,99 0,05 0,41 | 0,89
0,20 0,43 0,99 0,05 0,41 | 0,89
0,30 0,43 0,98 0,07 0,41 | 0,83
0,40 0,40 0,88 0,09 0,39 | 0,52
0,50 0,38 0,77 0,12 0,37 | 0,44
0,60 0,39 0,71 0,17 0,36 | 0,47
0,70 0,39 0,61 0,24 0,35 | 0,48
0,80 0,38 0,52 0,29 0,33 | 0,48
0,90 0,42 0,56 0,33 0,36 | 0,53
0,99 0,40 0,44 0,38 0,32 | 0,50
1,01 0,60 0,56 0,62 0,50 | 0,68
1,10 0,58 0,52 0,63 0,48 | 0,66
1,20 0,57 0,54 0,59 0,47 | 0,66
1,30 0,57 0,53 0,60 0,47 | 0,66
1,40 0,56 0,49 0,61 0,46 | 0,64
1,50 0,55 0,46 0,61 0,44 | 0,63
1,60 0,55 0,44 0,63 0,44 | 0,63
1,70 0,54 0,42 0,63 0,43 | 0,62
1,80 0,54 0,39 0,64 0,42 | 0,61
1,90 0,55 0,37 0,67 0,43 | 0,61
2,00 0,57 0,36 0,71 0,45 | 0,62
3,00 0,55 0,30 0,72 0,42 | 0,61

valores de ¢ maiores que 1,01 aumenta a razdo TVP/TFP consideravelmente comparado as outras

caracteristicas.

O desempenho do classificador com o histograma de raios estd na Tabela 4.10. Podemos ob-

servar nos resultados que para ¢ iqual a 1,5 os melhores valores de acuracidade, sensibilidade e

VPN 530 91%, 94% e 96% respectivamente. Quando ¢ estd entre 2 e 3 os valores de especificidade

e VPP sd0 91% e 86%.

4.4.4 Classificacao por distancia de Kullback-Leiber nao-extensiva usando

caracteristicas hibridas

Utilizando a Equagdo (4.3) para classificar as imagens considerando as 3 caracteristicas ao

mesmo tempo, obtivemos os resultados apresentados na Tabela 4.11. O desempenho do classifi-
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Tabela 4.7: Resultados do classificador utilizando distdncia de Kullback-Leiber nao-extensiva para o histograma da

sombra acustica

q FP | FN | VP | VN | TVP | TFP | TVP/TFP
0,10 | 143 | 12 | 88 | 7 | 0,88 | 0,95 0,92
0,20 | 140 | 12 | 88 | 10 | 0,88 | 0,93 0,94
0,30 | 137 | 19 | 81 | 13 | 0,81 | 0,91 0,89
0,40 | 133 | 34 | 66 | 17 | 0,66 | 0,89 0,74
0,50 | 122 | 49 | 51 | 28 | 0,51 | 0,81 0,63
0,60 | 108 | 65 | 35 | 42 | 0,35 | 0,72 0,49
0,70 | 92 | 73 | 27 | 58 | 0,27 | 0,61 0,44
0,80 | 90 | 77 | 23 | 60 | 0,23 | 0,60 0,38
090 | 8 | 77 | 23 | 62 | 0,23 | 0,59 0,39
099 | 8 | 78 | 22 | 66 | 0,22 | 0,56 0,39
1,01 | 66 | 22 | 78 | 84 | 0,78 | 0,44 1,77
1,10 | 66 | 22 | 78 | 84 | 0,78 | 0,44 1,77
1,20 | 66 | 22 | 78 | 84 | 0,78 | 0,44 1,77
1,30 | 68 | 22 | 78 | 82 | 0,78 | 0,45 1,72
1,40 | 68 | 22 | 78 | 82 | 0,78 | 0,45 1,72
1,50 | 70 | 23 | 77 | 80 | 0,77 | 0,47 1,65
1,60 | 65 | 23 | 77 | 85 | 0,77 | 0,43 1,78
1,70 | 64 | 23 | 77 | 86 | 0,77 | 0,43 1,80
1,80 | 64 | 25 | 75 | 86 | 0,75 | 0,43 1,76
190 | 61 | 25 | 75| 89 | 0,75 | 0,41 1,84
200 60 | 25|75 | 9 | 0,75 | 0,40 1,88
300 | 58 | 28 | 72 | 92 | 0,72 | 0,39 1,86

cador estabiliza em seu menhor resultado apds g chegar ao valor de 1,01 em 2,85.

A Tabela 4.12 apresenta o protocolo de validagc@o cruzada para as informagdes hibridas e, con-

forme os resultados obtidos na Tabela 4.11, os valores também sdo estabilizados apds q chegar em

1,01.

Os desempenhos desse classificador para ¢ igual a 1,5 foi de 56%, 45% e 64% para acuracidade,

VPP e VPN respectivamente. Para sensibilidade com g igual a 0,1 temos 88% e para especificidade

utilizando ¢ igual a 0,9 ou a 3,0 temos 73%.
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Tabela 4.8: Classificacdo utilizando distancia de Kullback-Leiber ndo-extensiva para o histograma da sombra acustica

q Acuracidade | Sensibilidade | Especificidade | VPP | VPN
0,10 0,38 0,88 0,05 0,38 | 0,37
0,20 0,39 0,88 0,07 0,39 | 0,45
0,30 0,38 0,81 0,07 0,37 | 0,41
0,40 0,33 0,66 0,09 0,33 | 0,33
0,50 0,32 0,51 0,12 0,29 | 0,36
0,60 0,31 0,35 0,17 0,24 | 0,39
0,70 0,34 0,27 0,24 0,23 | 0,44
0,80 0,33 0,23 0,29 0,20 | 0,44
0,90 0,34 0,23 0,33 0,21 | 0,45
0,99 0,35 0,22 0,44 0,21 | 0,46
1,01 0,65 0,78 0,56 0,54 | 0,79
1,10 0,65 0,78 0,56 0,54 | 0,79
1,20 0,65 0,78 0,56 0,54 | 0,79
1,30 0,64 0,78 0,55 0,53 | 0,79
1,40 0,64 0,78 0,55 0,53 | 0,79
1,50 0,63 0,77 0,53 0,52 | 0,78
1,60 0,65 0,77 0,57 0,54 | 0,79
1,70 0,65 0,77 0,57 0,55 | 0,79
1,80 0,64 0,75 0,57 0,54 | 0,77
1,90 0,66 0,75 0,59 0,55 | 0,78
2,00 0,66 0,75 0,60 0,56 | 0,78
3,00 0,66 0,72 0,61 0,55 | 0,77
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Tabela 4.9: Resultados do classificador utilizando distancia de Kullback-Leiber ndo-extensiva para o histograma de

raios.

q FP | FN | VP | VN | TVP | TFP | TVP/TFP
0,10 | 130 | 86 | 14 | 20 | 0,14 | 0,87 0,16
0,20 | 130 | 88 | 12 | 20 | 0,12 | 0,87 0,14
030 | 126 | 93 | 7 | 24 | 0,07 | 0,84 0,08
040|126 | 95| 5 | 24 | 0,05 | 0,84 0,06
050|126 | 95| 5 | 24 | 0,05 | 0,84 0,06
0,60 125|195 | 5 | 25 | 0,05 0,83 0,06
0,70 | 131 | 94 | 6 | 19 | 0,06 | 0,87 0,07
0,80 | 131 94| 6 | 19 | 0,06 | 0,87 0,07
090 | 74 | 62 | 38 | 76 | 0,38 | 0,49 0,77
099 | 131 94| 6 | 19 | 0,06 | 0,87 0,07
1,01 | 76 | 38 | 62 | 74 | 0,62 | 0,51 1,22
1LIO| 20 | 6 | 94 | 130 | 0,94 | 0,13 7,05
1,20 19 | 6 | 94 | 131 | 0,94 | 0,13 7,42
1,30 | 18 | 6 | 94 | 132 | 0,94 | 0,12 7,83
1,40 | 17 | 6 | 94 | 133 | 0,94 | 0,11 8,29
1,50 16 | 6 | 94 | 134 | 0,94 | 0,11 8,81
1,60 | 16 | 7 | 93 | 134| 0,93 | 0,11 8,72
1,70 15 | 8 | 92 | 135 0,92 | 0,10 9,20
1,80 | 14 | 11 | 89 | 136 | 0,89 | 0,09 9,54
190 | 14 | 12 | 88 | 136 | 0,88 | 0,09 9,43
200 14 | 13 | 87 | 136 | 0,87 | 0,09 9,32
300 14 | 14 | 86 | 136 | 0,86 | 0,09 9,21




Tabela 4.10:

Classificagdo utilizando distancia de Kullback-Leiber ndo-extensiva para o histograma de raios
q Acuracidade | Sensibilidade | Especificidade | VPP | VPN
0,10 0,14 0,14 0,13 0,10 | 0,19
0,20 0,13 0,12 0,13 0,08 | 0,19
0,30 0,12 0,07 0,07 0,05 | 0,21
0,40 0,12 0,05 0,09 0,04 | 0,20
0,50 0,12 0,05 0,12 0,04 | 0,20
0,60 0,12 0,05 0,17 0,04 | 0,21
0,70 0,10 0,06 0,24 0,04 | 0,17
0,80 0,10 0,06 0,29 0,04 | 0,17
0,90 0,46 0,38 0,33 0,34 | 0,55
0,99 0,10 0,06 0,13 0,04 | 0,17
1,01 0,54 0,62 0,49 0,45 | 0,66
1,10 0,90 0,94 0,87 0,82 | 0,96
1,20 0,90 0,94 0,87 0,83 | 0,96
1,30 0,90 0,94 0,88 0,84 | 0,96
1,40 0,91 0,94 0,89 0,85 | 0,96
1,50 0,91 0,94 0,89 0,85 | 0,96
1,60 0,91 0,93 0,89 0,85 | 0,95
1,70 0,91 0,92 0,90 0,86 | 0,94
1,80 0,90 0,89 0,91 0,86 | 0,93
1,90 0,90 0,88 0,91 0,86 | 0,92
2,00 0,89 0,87 0,91 0,86 | 0,91
3,00 0,89 0,86 0,91 0,86 | 0,91
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Tabela 4.11: Resultados do classificador utilizando distancia de Kullback-Leiber ndo-extensiva para caracteristicas
hibridas.

q FP | FN | VP | VN | TVP | TFP | TVP/TFP
0,10 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
0,20 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
0,30 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
0,40 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
0,50 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
0,60 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
0,70 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
0,80 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
090 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
099 | 112 | 59 | 41 | 38 | 0,41 | 0,75 0,55
1,01 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
1,10 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
1,20 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
1,30 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
1,40 | 31 | 41 | 59 | 119 0,59 | 0,21 2,85
1,50 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
1,60 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
1,70 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
1,80 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
1,90 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
2,00 | 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85
3,00 31 | 41 | 59 | 119 | 0,59 | 0,21 2,85




Tabela 4.12: Classificacdo utilizando distincia de Kullback-Leiber ndo-extensiva para caracteristicas hibridas

q Acuracidade | Sensibilidade | Especificidade | VPP | VPN
0,10 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
0,20 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
0,30 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
0,40 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
0,50 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
0,60 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
0,70 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
0,80 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
0,90 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
0,99 0,32 0,41 0,25 0,27 | 0,39
1,01 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
1,10 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
1,20 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
1,30 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
1,40 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
1,50 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
1,60 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
1,70 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
1,80 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
1,90 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
2,00 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
3,00 0,71 0,59 0,79 0,66 | 0,74
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Capitulo 5

Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo o estudo de classificadores de cancer de mama em imagens
de ultrassom do ponto de vista da teoria de informacao, incluindo informac¢ao mutua, entropia e
entropia relativa, estendendo os estudos para a entropia Tsalliana, utilizando um sistema de ca-
racteristicas hibridas para posterior comparacdo com os resultados obtidos por (Rodrigues et al.,
2006¢), bem como (Thomaz et al., 2008) e (Giraldi et al., 2008) com relacdo as caracteristicas

discriminantes minimas.

O método proposto para a classificacdo dos tumores utiliza o conceito de entropia para clas-
sificar as imagens que foram utilizadas na pesquisa de (Rodrigues et al., 2006c). Para a classifi-
cacdo, a entropia relativa, ou distancia de Kullback-Leiber e a Kullback-Leiber ndo-extensiva, sdo

utilizadas como métrica de similaridade entre os vetores de caracteristicas extraidas.

Os experimentos executados neste trabalho mostraram que, seguindo a metodologia de clas-
sificacdo utilizada na pesquisa de (Rodrigues et al., 2006c) obtem-se um desempenho superior,
quando comparado ao classificador utilizando os conceitos de Teoria da Informacdo. Nao foi
possivel tracar a curva ROC pois nossa metodologia ndo possui um limiar. Assim, ao longo do

trabalho, comparamos os resultados da razao entre TVP e TFP.

Os resultados dos sistemas hibridos para o classificador utilizando entropia relativa foi melhor
que o individual. Para o classificador utilizando entropia de Tsallis o sistema hibrido nao superou

os melhores resultados do histograma de raios. Como os maiores desempenhos foram para os
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¢'s acima de 1,01 podemos concluir que as informagdes com pequenas frequéncias possuem uma

influéncia positiva no resultado do classificador.
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Glossario

Acuracidade

Background
Backpropagation
Binarizacao

Bit

Entropia
Especificidade

Foreground
frames
Histograma

Imagem Digital

Kernel
k-means
Limiar

Luminancia

Pixel

Polindmio
Pseudo-aditividade
Segmentacdo

Sensibilidade

Termodinamica

A probabilidade do teste que estd sendo investigado fornecer um re-
sultado correto

Segundo plano da imagem

Meétodo de ensino de Redes Neurais

Ato de separar uma imagem em duas classes.

Simplificagdo para digito bindrio, "Blnary digiT", € a menor unidade
de informagdo que pode ser armazenada ou transmitida.

Grandeza associada ao "grau de desordem"

A probabilidade do teste que estd sendo investigado fornecer um re-
sultado negativo, dado que o individuo ndo € portador da doenca
Primeiro plano da imagem

Resultado da divisdo de uma imagem em subimagens

E um grifico que apresenta o nimero de pontos por cada nivel de
cinza da imagem

E a representacio de uma imagem bidimensional usando niimeros
bindrios

Funcdo que recebe dois pontos e realiza o produto escalar

Meétodo de analise de cluster

Criar um limite para dividir um histograma em pixels pretos e bran-
cos

Distribuicao estatistica dos pixels de uma imagem

Unidade basica de amostra de uma imagem.

Sao séries de monOmios (ou termos), que por sua vez sao expressoes
matematicas.

Propriedade - mostra que a entropia de Tsallis ndo € aditiva

Ato de separar por caracteristica.

A probabilidade do teste que estd sendo investigado fornecer um re-
sultado positivo, dado que o individuo € portador da doenca

E o ramo da Fisica que estuda os efeitos da mudanca em temperatura,
pressdo e volume em sistemas fisicos na escala macroscépica
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