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Uma imagem é a concretizagdo de um sonho
Nem sempre a imagem o representa por completo
Nem sempre o completo se representa pela imagem
Um conjunto de pontos pretos é suficiente?
Um plano. Alguns pontos. Uma imagem. Duas almas. O amor.
Os padroes sdo identificados. A morfologia vem a tona.
Onde esta o significado? Onde estards?

A segmentagdo te apresenta. A imagem transcende seu significado.
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Este trabalho apresenta o desempenho de sete parametros morfométricos e 20 de
textura em quantificar as caracteristicas morfoldgicas de 272 tumores de mama em
imagens por ultra-som (US), bem como o desempenho destes na distingdo dos tumores
em maligno ou benigno. As imagens foram submetidas, previamente, a um método de
segmentagao baseado em Morfologia Matematica, tendo sido capaz de segmentar cerca
de 90% destas. Aplicando Andlise Discriminante Linear e utilizando a curva ROC como
figura de mérito, o melhor desempenho, entre os pardmetros morfométricos, foi obtido
com o valor médio quadratico residual normalizado (nrv), proposto neste trabalho, que
distinguiu corretamente quase 88% dos tumores. Entre os parametros de textura
destacaram-se o contraste (con) da matriz de co-ocorréncia e o valor maximo (mv) da
curva de complexidade. Estes tltimos, quando combinados, foram capazes de classificar
corretamente aproximadamente 80,0% dos tumores de mama. Os melhores parametros
morfométricos e de textura, em conjunto, resultaram em area sob a curva ROC de 0,93,
acuracia de 92,8%, sensibilidade de 92,0% e especificidade de 94,2%. Tais achados
sugerem o emprego destes parametros no auxilio ao diagnostico de tumores de mama

em imagens por US, contribuindo, portanto, para a redu¢do no numero de bidpsias.
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The performance of seven morphometric and 20 texture parameters for
quantifying the morphologic characteristics of 272 breast tumours from ultrasonic
images was investigated. Besides, their contributions in distinguishing tumours into
malign or benign were assessed. First, a segmentation procedure based on Mathematical
Morphology was developed allowing the segmentation of about 90% of the tumours. By
applying the Linear Discriminant Analysis and using the ROC curve, the normalised
residual mean square (n7v) morphometric parameter, introduced in this work, was found
to be the most effective one (accuracy of 88%). Concerning the texture parameters,
using both contrast (con), calculated using the co-occurrence matrix, and the maximum
value (mv) of the complexity curve resulted in nearly 80% of the tumours correctly
classified. Joining the best morphometric and texture parameters led to higher
performance in the classification, that is, an area under the ROC curve of 0.93, accuracy
of 92.8%, sensitivity of 92.0% and specificity of 94.2%. This finding suggests these

parameters to be helpful in breast tumours diagnosis, based on ultrasonic images.
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I INTRODUCAO

No Brasil, o cancer de mama ¢ um dos que mais causa morte entre as mulheres, sendo
o diagnostico precoce imprescindivel para aumentar as chances de cura. Segundo o
Ministério da Saude (MS-Brasil), “... o investimento nas areas de prevencao e diagndstico
precoce traz, assim, maior beneficio social e econdmico do que o custeio do tratamento da
doenca na fase avangada” (INCa, 1997).

A mamografia tem sido considerada a Tnica técnica diagndstica que
comprovadamente contribui, por meio de um programa de acompanhamento periodico,
para a reducdo da mortalidade por cancer de mama (SKAANE, 1999). Porém, sua acuracia
depende da composi¢do do parénquima mamario ¢ das caracteristicas tissulares dos
tumores, pois um parénquima denso dificulta a localizacdo e até mesmo o diagndstico
radiologico de um tumor (AZEVEDO, 1994). Devido a esta limitacdo, o exame da mama
por meio de imagens por ultra-som (US) tem emergido como o mais importante
coadjuvante da mamografia, em particular para pacientes com massas palpaveis e
mamografias ndo-conclusivas (SKAANE, 1999).

Tumores malignos geralmente se infiltram no tecido adjacente resultando em
irregularidades no contorno (AZEVEDO, 1994). Caracteristicas morfologicas do contorno,
tais como espiculas, margens anguladas e irregulares, em imagens de mama por US,
sugerem malignidade (CHOU et al., 2001). Além do contorno, os ecos provenientes das
regides interna e adjacente contém informagdo sobre a organizacao do tecido na regido do
tumor (DONOHUE et al., 2001); uma ecotextura heterogénea tende a ser uma caracteristica
de malignidade (SKANNE, 1999). Tais aspectos apontam para a analise do contorno e da
ecotextura de um tumor como abordagem para o estabelecimento de uma hipotese
diagnéstica.

Com o intuito de reduzir o numero de bidpsias realizadas em tumores solidos
benignos e aumentar a consisténcia da interpretacdo diagnodstica do US, diversos trabalhos
tém proposto metodologias para auxiliar no diagnostico do cancer de mama em imagens
por US (HORSCH et al., 2001; DRUKKER et al., 2002; HUBER et al., 2000; CHANG et
al., 2003; CHEN et al., 2003b; CHEN D. et al., 2000; LEFEBVRE et al., 2000). Estas

metodologias tém como base comum o calculo de pardmetros que visam quantificar



caracteristicas morfologicas dos tumores de mama, tais como forma e textura, sendo, entdo,
avaliados quanto a capacidade em distinguir tumores benignos de malignos. O estudo de
técnicas para o calculo de parametros, bem como a determinagdo daqueles que melhor
distinguem entre tumores malignos e benignos, sdo etapas complexas e ainda objeto de
investigagao (TOURASSI, 1999).

Outro aspecto fundamental para o uso destas metodologias ¢ a segmentacdo da
imagem do tumor, pois € a partir desta que se determinam os pardmetros requeridos para a
quantificacdo das caracteristicas morfométricas. Em imagens de mama por US, a
segmentacdo tem sido geralmente realizada por radiologista experiente que delineia as
margens do tumor com auxilio do mouse, a partir da imagem exibida em monitor de
computador (LEFEBVRE et al., 2000; HUBER et al., 2000; CHOU et al., 2001; CHEN et
al., 2003b). Devido ao componente subjetivo deste procedimento, existe uma elevada
variabilidade entre os observadores na interpretacao das imagens (BARR, 2001; HUBER et
al.,2000; RAHBAR et al., 1999; SKAANE, 1999). Portanto, a utilizagdo de um método de
segmentagdo automatico adequado, precedendo o calculo de parametros que quantifiquem
as caracteristicas morfoldgicas dos tumores, pode contribuir para a redugdo desta
variabilidade.

Entretanto, a segmentacdo de uma regido de interesse em aplicacdes médicas ¢ de
extrema dificuldade devido as restricdes impostas pelo processo de aquisi¢do da imagem, a
patologia e a variacdes biologicas (OLABARRIAGA & SMEULDERS, 2001).
Particularmente em imagens por US, a segmentacdo ¢ dificultada pela natureza textural
deste tipo de imagem. Esta caracteristica resulta de fatores como o processamento do sinal
para a formagao da imagem, as propriedades fisicas do tecido, o speckle e artefatos (CHEN
et al., 2001). Todavia, visando contornar esta dificuldade, métodos de segmentacdo de
imagens por US tém sido investigados por diversos autores (CHEN, C. et al., 2000; CHEN
et al., 2001; ZIMMER et al., 1999, ZIMMER et al., 1996), alguns dos quais aplicados
diretamente a imagens da mama (HORSCH et al., 2001, BOUKERROUI et al., 2003,
HUANG et al., 2004).



I.1  Objetivo

Este trabalho tem como objetivo caracterizar quantitativamente, por meio de
parametros morfométricos e de textura, tumores de mama em imagens por ultra-som e
avaliar seu potencial diagnostico. Ainda, com vistas a enfatizar detalhes do contorno de
tumores, um método de segmentacdo de imagens de mama baseado em Morfologia

Matematica € proposto.

1.2 Estrutura do Texto

No Capitulo II, apresenta-se revisao bibliografica sobre o cancer de mama, o emprego
do ultra-som em seu diagnostico e as metodologias empregadas para a quantificacdo de
caracteristicas morfologicas dos tumores de mama em imagens por US. Uma breve
introdugdo aos Operadores Morfologicos ¢ apresentada no Capitulo I1I. Estes sdo aplicados
no método de segmentacdo de tumores de mama em imagens por ultra-som detalhado no
Capitulo IV, que apresenta ainda as imagens de US de mama utilizadas neste trabalho e os
resultados da aplicagdo do método de segmentagdo nestas e em imagens simuladas.

O Capitulo V, no item V.1, contém uma descri¢ao sucinta das técnicas que t€ém sido
empregadas para calcular parametros morfométricos, algumas das quais sdo utilizadas neste
trabalho. No item V.2, a Analise Discriminante Linear, classificador utilizado para avaliar o
desempenho dos parametros estudados, ¢ apresentada, ¢ sua deducdo matematica detalhada
no Apéndice I. Ainda neste item, apresenta-se a utilizagcdo da curva ROC como uma medida
de desempenho para o classificador. A revisdo da aplicagdo dos pardmetros morfométricos
na classificacdo dos tumores de mama ¢ apresentada no item V.3, seguida do calculo (V.4),
avaliacao (V.5) e discussdao (V.6) do desempenho destes parametros, na distincdo dos
tumores quanto ao contorno e ao diagnostico. O Capitulo VI apresenta descricao
semelhante para os parametros de textura.

O desempenho combinado dos parametros morfométricos e de textura ¢ descrito e
discutido no Capitulo VII, e, por fim, as Conclusdes e¢ as Referéncias Bibliograficas sao

apresentadas nos Capitulos VIII e IX, respectivamente.



II DIAGNOSTICO DO CANCER DE MAMA

II.1 A Luta Contra O Cancer de Mama

“Cada tarde, em uma minuscula sala de trabalho no 12° andar da clinica
Mayo, a batalha contra o cincer come¢a com uma discussdo. A uma hora
da tarde, o staff de apoio da mundialmente famosa clinica em Rochester,
Minnesota, enche as paredes da sala com radiografias e tomografias do

caso de estudo atual” (ROBERTS, 1999).

O cancer de mama representa, nos paises ocidentais, uma das principais causas de
morte entre as mulheres. As estatisticas apontam o seu crescimento tanto em paises
desenvolvidos quanto em paises em desenvolvimento (INCa, 2005). Dos 467.440 novos
casos de cancer, com previsdo de serem diagnosticados em 2005, o de mama sera o
principal a atingir a populacdo feminina, sendo o responsavel por 49.470 novos casos
(INCa, 2005).

Apesar do cancer de mama ser considerado de relativamente bom prognostico, se
diagnosticado e tratado oportunamente, as taxas de mortalidade por este cancer continuam
elevadas no Brasil, muito provavelmente porque a doenca ainda seja diagnosticada em
estadios avangados (INCa, 2005).

O controle do cancer de mama no Brasil ¢ considerado um problema de saude
publica. Assim, programas que estimulam o diagndstico precoce da doenca, tais como o
“Viva Mulher — Programa Nacional de Controle do Cancer do Colo do Utero e de Mama”
promovido pelo Ministério da Saude, por meio do Instituto Nacional de Cancer — INCa tém
o objetivo de “reduzir a mortalidade e as repercussoes fisicas, psiquicas e sociais desses
cdnceres na mulher brasileira, por meio da oferta de servigos para prevengdo e detecg¢do
em estdgios iniciais da doenga e do tratamento e reabilitagdo das mulheres” (INCa, 2002).

Quanto mais precoce se detecta o cancer de mama, maior € a possibilidade de cura e,
como conseqliéncia, permitindo oferecer, na maioria dos casos, um tratamento nao

mutilador para a paciente. Tumores nao invasivos, conhecidos como in situ, apresentam



indice de cura proximo de 100%, enquanto que tumores invasivos, com didmetro de até 2
centimetros, obtém-se até 95% de cura(INCa, 2002).

Existem, também, muitos tipos de nddulos de mama que sdo de natureza benigna,
sendo mais comuns os fibroadenomas e os cistos. O fibroadenoma surge quase sempre na
mulher jovem, entre 15 e 30 anos, sendo um tumor sem potencial de tornar-se maligno.
Certos tipos de cancer, chamados tumores circunscritos, podem ser interpretados como um
fibroadenoma, sendo, portanto, prudente que os nodulos suspeitos sejam submetidos a
confirmagao histopatologica (INCa, 2002).

Os cistos sdo tumores de contetdo liquido e pouca consisténcia, podendo atingir
grandes volumes. Alguns tipos de cistos de grande volume podem exibir crescimento
tumoral em seu interior, lembrando uma vegetacdo em desenvolvimento. Tal vegetagdo
intracistica merece investigagdo, pois pode representar tumor pré-maligno ou mesmo
maligno (INCa, 2002).

O cancer de mama pode ser detectado precocemente por meio de trés medidas basicas
(INCa, 2002): auto-exame realizado mensalmente; exame clinico anual das mamas,
realizado por médicos e enfermeiros, em todas as mulheres, especialmente naquelas com 40
anos ou mais de idade; e realizacdo da mamografia que, idealmente, toda mulher com idade
entre 50 e 69 anos deveria se submeter anualmente.

A mamografia ¢ a radiografia da mama realizada com um aparelho de raios-X
especifico denominado mamdgrafo. Durante o exame, adota-se como procedimento a
compressdo da mama com vistas a se obter imagem de melhor qualidade. Em imagens,
assim obtidas, quando existir, ¢ possivel identificar tumores em fase inicial, de dimensdo de
milimetros, além de microcalcificagdes, que sdo consideradas como o sinal mais precoce de

malignidade.



I1.2 O Ultra-Som no Diagnéstico do Cancer de Mama

“O mamograma é denso, explica a Dra. Harttman. Em outras palavras, as
radiografias sdo dificeis de serem analisadas. O que torna dificil para o
cirurgido da equipe dizer até onde o tumor esta se expandindo”

(ROBERTS, 1999).

Dependendo de varios fatores, tais como o tamanho e a localizagdo do tumor, a
densidade do tecido mamario (mulheres jovens possuem mamas mais densas), qualidade
dos recursos técnicos e a habilidade de interpretacdo do radiologista, a sensibilidade da
mamografia pode variar de 46% a 88% e a especificidade, de 82% a 99% (INCa, 2005).
Além disso, ensaios clinicos apontam que o uso da mamografia em programas de
rastreamento propicia uma redug¢do de 30% na mortalidade por cancer de mama em
mulheres entre 50 e 69 anos (INCa, 2005).

Entretanto, existem situagdes onde a mamografia ¢ incapaz de fornecer indicios
suficientes para que o radiologista tome sua decisdo diagnodstica. Nestes casos, em
particular, o ultra-som (US) tem emergido como o mais importante coadjuvante da
mamografia para pacientes com massas palpaveis e mamografias ndo-conclusivas
(SKAANE, 1999). Segundo CHEN D. et al. (2000), o US tem apresentado uma efetividade
similar a da mamografia, e at¢ melhor quando o alvo sdo mulheres com idade inferior aos
35 anos.

Em geral, a acuracia, sensibilidade e especificidade do exame de US variam,
respectivamente, de 81,3% a 96,6%, 75,3% a 85,1% e 78,5% a 96,8% (KOLB et al., 2002;
SKAANE, 1999). Além disso, diversos estudos clinicos indicam que o uso do US
combinado a mamografia fornece uma melhora no desempenho diagnéstico, aumentado os
valores de acuridcia e sensibilidade (HOUSSAMI et al., 2002, KOLB et al., 2002,
KAPLAN, 2001, SKAANE, 1999, ZONDERLAND et al., 1999, RAHBAR et al., 1999,
DUIIM et al., 1997, STAVROS et al., 1995).

Os primeiros estudos do emprego do US, como método de imagem, para exame da
mama, surgiram na década de 60. Na década seguinte, surgiram os primeiros artigos

sugerindo que o US deveria ser usado para examinar pacientes sintomaticas com idade



inferior a 30 anos. Esta indicagdo baseava-se no fato de mulheres desta faixa etaria
apresentarem mamas densas, na necessidade de se evitar o uso de radiagdo em mulheres
jovens, na capacidade do US permitir estabelecer se o tumor € cistico ou s6lido e, no caso
do tumor ser benigno, o US poderia ser empregado para monitorar a evolugdo (HAGEN-
ANSERT, 1997). Inicialmente, esta técnica foi usada para diferenciar tumores cisticos de
solidos em massas palpdveis nao visualizadas nos mamogramas (BARR, 2001). Com o
desenvolvimento de transdutores lineares na faixa de 7,5 — 10 MHz ¢ uma melhor resolucao
no campo acustico proéximo, a importancia do US de mama expandiu-se para a analise das
caracteristicas morfologicas dos tumores (EVANS Il et al., 2002).

Do ponto de vista morfologico, segundo HAGEN-ANSERT (1997), os tumores
benignos da mama em imagens por US geralmente apresentam contorno regular e bem
definido, forma redonda ou oval, parede posterior bem definida e reforco acustico. Por
outro lado, os tumores malignos se apresentam hipoecdicos, com contorno irregular, ecos
internos heterogéneos e sombra acustica.

Segundo RAHBAR et al. (1999), a analise de caracteristicas de forma e contorno dos
tumores solidos de mama, em imagens por US, tem o potencial de auxiliar na reducao do
numero de bidpsias realizadas em tumores benignos. Esta evidéncia pode ser explicada pelo
fato do contorno regular ser uma caracteristica de elevada preditividade para benignidade
(SKAANE, 1999; RAHBAR et al., 1999; HUBER et al., 2000). No estudo clinico realizado
por RAHBAR et al. (1999), com 162 tumores de mama (38 malignos e 124 benignos)
analisados independentemente por 3 radiologistas, 94% dos tumores de contorno regular
eram benignos, sendo esta a caracteristica mais preditiva de benignidade. De forma similar,
mais de 85% dos 142 fibroadenomas (tumor benigno mais comum) avaliados por quatro
radiologistas, no estudo de SKAANE (1999), possuiam contorno regular. Ainda, HUBER
et al. (2000) mostraram que, em dois centros de radioldgicos distintos, radiologistas
diagnosticaram corretamente 76% e 88% dos tumores benignos levando em considerando
apenas seus contornos regulares. Estes, associados a analise da textura do tecido adjacente
ao tumor, resultaram numa maior contribui¢do diagndstica tanto no centro 1 (S = 83,0%e
E =92,0%), quanto no centro 2 (S =80% e E =92%).

A literatura reporta diferengas no desempenho diagnostico das caracteristicas de

textura e contorno. Como citado em diversos trabalhos (HUBER et al., 2000; RAHBAR et



al., 1999; SKAANE, 1999), apesar da analise clinica da ecotextura interna dos tumores de
mama ser, em alguns casos, util no diagndstico diferencial, esta ndo alcanga valores de
acuracia da ordem de grandeza dos obtidos com a andlise das caracteristicas morfoldgicas.
Esta diferenga pode ser explicada pela variabilidade existente na analise qualitativa da
textura. RAHBAR et al. (1999) cita, por exemplo, que apesar da homogeneidade da
ecotextura interna de tumores de mama ser uma caracteristica com elevado potencial
preditivo de benignidade, existe uma elevada variabilidade quanto ao diagnostico fornecido
por radiologistas com base nesta caracteristica. Esta variabilidade diagnostica, também foi
observada por HUBER et al. (2000) em seu estudo clinico.

Assim, apesar dos varios aspectos relevantes do exame por US, como, por exemplo,
nao utilizar radiagdo ionizante, a portabilidade do equipamento, a facilidade de repeti¢cao do
exame e a capacidade de gerar imagens em tempo real, este depende da qualidade da
imagem gerada, podendo assim, resultar em elevada variabilidade na interpretacao
diagnostica pelos radiologistas (BARR, 2001; HUBER et al., 2000; RAHBAR et al., 1999
e SKAANE, 1999).

I1.3 Metodologias de Auxilio ao Diagndstico

“Ha quem afirme que os computadores nunca poderdo exibir uma
inteligéncia verdadeira — seja isso o que for. Mas parece-me que, se
moléculas quimicas muito complexas podem agir em seres humanos e
torna-los inteligentes, circuitos eletronicos complexos podem também

fazer os computadores atuarem de forma inteligente” (HAWKING, 2001).

Com o intuito de aumentar a consisténcia da interpretacdo diagnostica do US e
reduzir o nimero de bidpsias realizadas em tumores sélidos benignos, varios pesquisadores
tém proposto metodologias distintas para auxiliar no diagnostico (GOLDBERG et al.,
1992; GARRA et al., 1993; ZHENG et al., 1997, LEFEBVRE et al., 2000;
SIVARAMAKRISHNA et al., 2002; HUBER et al., 2000; CHEN, D., et al., 2000;
CHANG et al., 2003, KUO et al., 2002). Tais metodologias tém, em comum, basearem-se

na segmentacdo da imagem e no calculo de pardmetros que quantificam caracteristicas



referentes ao contorno ¢ a textura dos tumores, sendo, entdo, estes parametros utilizados na
classificacdo e distingao entre tumores malignos de benignos.

A determinagdo das caracteristicas de interesse da imagem e a extracdo de parametros
que resultam em melhor desempenho na distingdo entre tumores malignos e benignos, sao
etapas complexas que ainda continuam sob investigacdo. Duas abordagens tém sido usadas
para quantificar as caracteristicas morfologicas dos tumores de mama; uma delas baseia-se
em parametros de textura, € a outra, em parametros morfométricos.

Os parametros de textura t€m como base diferentes técnicas. Assim, GARRA et al.
(1993), LEFEBVRE et al. (2000), HUBER et al. (2000) e SIVARAMAKRISHNA et al.
(2002) utilizaram a matriz de co-ocorréncia, enquanto que GOLDBERG et al. (1992) e
ZHENG et al. (1997) basearam-se na determinacdo do run-length e da estatistica do
Markoviano. Por outro lado, CHEN, D. et al. (2000), KUO et al. (2002) e CHANG et al.,
(2003) usaram os coeficientes de autocovariancia, similarmente a HORSCH ef al. (2002) e
DRUKKER et al. (2002) que empregaram a autocorrelacdo. Mais recentemente a curva de
complexidade (BAHEERATHAN et al., 1999) foi usada por ALVARENGA et al. (2003b),
e faz parte da contribui¢do deste trabalho.

Dentre os parametros morfométricos utilizados para quantificar a forma e o contorno
dos tumores, deve-se destacar a razao entre a largura e a altura do tumor (HORSCH et al.,
2002; DRUKKER et al., 2002; LEFEBVRE et al., 2000; ZHENG et al. 1997), o gradiente
radial normalizado (HORSCH et al., 2002; DRUKKER et al., 2002), o comprimento radial
normalizado (CHOU et al., 2001) e a razao de superposi¢io (HORSCH et al., 2001).
Novamente, como contribuicdo deste trabalho, tem-se o valor médio quadratico residual
normalizado, proposto por ALVARENGA et al. (2003a).

Detalhes sobre o célculo e a aplicacdo dos parametros morfométricos e de textura sdo

apresentados nos Capitulos V e VI, respectivamente.



III OPERADORES MORFOLOGICOS

Este capitulo apresenta conceitos basicos sobre os Operadores Morfologicos para a
compreensao do método de segmentacdo apresentado no Capitulo IV. As palavras em

negrito indicam os nomes dos Operadores.

II1.1 Operadores Basicos

Os Operadores Morfologicos (OM) sdo utilizados para identificar, remover ou realgar
estruturas de interesse em uma imagem. Nas aplicacdes mais simples, utiliza-se apenas da
imagem em estudo e de um elemento estruturante (ES). O ES ¢ formado por um
determinado conjunto de pixels e ¢ usado para investigar a imagem durante a aplicagdo do
Operador Morfoldgico. Caso o ES coincida com alguma estrutura da imagem, dependendo
do operador aplicado, uma determinada transformagao pode ser realizada. Logo, a forma e
o tamanho do ES devem ser adequados as propriedades geométricas das estruturas em
estudo (SOILLE, 1999). Assim, por exemplo, para o ES de tamanho 3 x 3 pixels, em forma
de “L”, como ilustrado na Figura III.1a, tem-se os quadrados cinzas que representam pixels
ativos (ou seja, que interagem com a imagem durante a aplicagdo do operador morfologico)
e os quadrados brancos representam pixels inativos (o ponto preto indica o pixel central do
ES, considerado referéncia para a operagao, ¢ o qual assume o valor resultante da aplicagao

do operador). Para este exemplo, o ES transposto ¢ mostrado na Figura III 1b.

(@ (b)
Figura III.1. Exemplo de (a) elemento estruturante B de tamanho 3 x 3 pixels em forma

de “L”, com centro definido pelo ponto preto, ¢ (b) seu transposto B’.

Os operadores utilizados no processamento morfologico de imagens formam uma
ampla classe de operadores nao-lineares, sendo, entretanto, todos construidos pela interagao
de duas operagdes basicas: erosao e dilatagdo. A erosao de uma imagem f para um dado

pixel x ¢é definida como o valor minimo da imagem em uma janela formada pelo elemento
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estruturante B, estando a origem deste ES na posi¢dao x (SOILLE, 1999), ou seja, a erosdo

pode ser expressa por:
(€5 (/)](x) = min f(x+D), (I1L.1)
onde b ¢ um pixel pertencente ao ES B. Por outro lado, a dilatagdo pode ser definida como:

[6, (/))(x) = max f(x +b) (IIL.2)

A erosio de uma imagem bindria resulta na remog¢do de estruturas com dimensao
menor que ES e na reducdo do tamanho de estruturas maiores que ES (Figura I11.2b),
enquanto que a dilatacdo aumenta o tamanho de todas as estruturas da imagem
(Figura II1.2¢), unindo estruturas que estejam separadas por uma distancia menor do que

ES.

(a) (b) (©
Figura II1.2. (a) Imagem (160 x 160 pixels) a ser processada f. (b) Erosao ¢ (c¢)

dilataciio usando um ES quadrado com 5 pixels de lado.

A aplicacdo de uma destas operacdes, dilatacdo e erosdo, seguida da outra, forma
operadores distintos: abertura ¢ fechamento. A abertura morfoldgica da imagem f ¢
definida como a erosdo desta imagem com ES B, seguida da dilatacio com o ES

transposto (SOILLE, 1999), sendo expressa por:
Ys(f) =0, 1€5(], (IIL.3)

A abertura tem o efeito de remover estruturas menores que o ES sem, entretanto, alterar as
estruturas maiores (Figura I11.3b).
Por outro lado, o fechamento morfoldgico ¢ definido pela dilatagdo da imagem f,

seguida da erosdao com o ES transposto (SOILLE, 1999):
Gs(f) =€, [05()], (IL.4)

pode preencher lacunas em estruturas da imagem f (Figura I11.3c¢).
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(@ (b) (©
Figura II1.3. (a) Imagem (256 x 256 pixels) a ser processada f. (b) Abertura ¢ (c)

fechamento usando um ES circular de raio 19 pixels.

III.2 Transformacoes Geodésicas e Operadores Baseados em Reconstrucio

Diferentemente das operagdes mais simples, as transformagdes geodésicas necessitam
do uso de uma outra imagem, além daquela que ¢ operada (f) e do ES, para promover suas
operacdes. Esta outra imagem, denominada de madscara (g), serve de dominio para o
resultado das operagdes realizadas em f (marca). A marca f pode ser uma imagem criada
para atender uma determinada condi¢cao quando se aplica a operagao desejada, ou pode ser
obtida por meio de uma operagdao morfolégica na propria mascara g.

Nesta classe de operadores, as duas operagdes basicas sao a erosao geodésica e a
dilatacdo geodésica. A dilatacdo geodésica de tamanho 1 da marca f com respeito a

mascara g ¢ pode ser expressa por (SOILLE, 1999):
8, (f)=min[g:;5,(/)]. (IIL5)

Por outro lado, a erosao geodésica de tamanho 1 da marca f com respeito a méascara g
pode ser definida como (SOILLE, 1999):

&, (f)=max[g:&;(/)]. (I11.6)

A erosdo geodésica ¢ a dilatacdo geodésica sempre convergem apds um nimero
finito de aplicagdes sucessivas. A convergéncia ocorre quando a operagdo nao causa mais
nenhuma alteracdo na imagem resultante, sendo os operadores baseados em reconstru¢ao
definidos com base nesta propriedade. Assim, a reconstruc¢do por dilatacao (Figura I11.4)
de uma imagem mascara g a partir de uma imagem marca f ¢ definida como a dilatagao

geodésica de f'com respeito a g até a convergéncia, ou seja (SOILLE, 1999):

R,(/)=8"(1), (1L.7)
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. (i) ) . . D
onde i ¢ tal que 5g ()= 5g (. A Figura 1.4 ilustra um exemplo da aplicagcdo da

reconstrucio por dilata¢io para separar um par de letras do restante da imagem.
Similarmente, a reconstru¢do por erosao de uma imagem mascara g a partir de uma
imagem marca f ¢ definida como a erosao geodésica de f com respeito a g até a

convergéncia e pode ser representada por (SOILLE, 1999):
* — (D
R, (f)=¢,(f), (IIL.8)

onde i ¢ tal que €;i)(f) = €;i+”(f) .
| -INT

agem (oM CrIang
fatores emocion:

ufestagdes patoldg

resisténcias ao oo

(a) (b) ©
Figura II1.4. (a) Imagem original g usada como mascara. (b) Imagem f usada como

marca. (¢) Resultado da reconstrucio por dilatacdo da mascara g a partir da marca f.

II1.3 Abertura e fechamento por reconstrucio

A abertura por reconstrucio ¢ definida como a reconstrucio por dilatacio de f'a

partir da erosio de f (SOILLE, 1999):
Ve () =R, [€5()], (I11.9)

enquanto que o fechamento por reconstrucao ¢ a reconstrucio por erosao de f a partir

da dilatacao de f(SOILLE, 1999).
0 (f)=R;[8,(/)] (IIL.10)

Assim, os operadores abertura/fechamento por reconstrugio preservam a forma
dos componentes que ndo sao removidos pela erosao/dilatagao, ou seja, todas as estruturas
da imagem que ndo contém o ES, permanecendo as demais inalteradas (SOILLE, 1999). Na
Figura IIL.5 tem-se um exemplo de abertura por reconstrucio para remover as bolas

brancas menores que o ES.
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(b) (©

Figura IIL.5. (a) Imagem original apds (b) uma erosio usando um ES quadrado (3 x 3

pixels). (c) Dilatacio por reconstrucao até que coincida com a original (mesmo ES).

I11.4 Imposicao de minimos

Este operador forga a existéncia de regides de minimo na imagem. Para tal, ¢
necessaria a definicdo de uma imagem marca determinando as regides nas quais serao
impostos os minimos. A marca f,, deve ser definida como (SOILLE, 1999):

0, se x pertence a marca

t (IIL11)

fm(X)={

nos demais casos

max
onde #,,x ¢ 0 maximo valor da imagem f.

A imposicdo de minimos (Eq. III.11) ¢ obtida a partir da realizacio de duas
operacdes: 0 minimo entre a marca fin € a imagem f, representado por f * f,, seguido da
reconstrucio por erosdo de fim com respeito a f ” f, conforme exemplificado na

Figura II1.6.

*

Ripopilf] (I1.12)

(a) (b) (c)
Figura I11.6. Exemplo da aplicagdo da imposi¢cdo de minimos. (a) Curva f'(solida) e a
marca f,, (pontilhada). (b) Minimo entre as curvas f'¢ f,,. (¢) Resultado da imposicao de

minimos (sé6lida) sobre a curva f'(pontilhada).
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III.5 Watershed

O operador watershed ¢ utilizado com freqliéncia no auxilio a segmentacdo de
objetos em imagens, por meio da determinacdo das fronteiras entre os mesmos. Estas
fronteiras sdo representadas por linhas que indicam os pontos de encontro entre regides que
contém minimos locais. O procedimento que determina as linhas de watershed inicia-se
com a localiza¢do dos minimos locais da imagem (Figura II1.7a), os quais sdo associados a
um unico rotulo (Figura II1.7b). Em seguida, todos os pixels com valores de nivel de cinza
maiores que os minimos rotulados sdo identificados e os pixels adjacentes ao minimo local
(Figura I11.8a) sao rotulados (Figura II1.8b) como pertencendo ao vale correspondente ao
respectivo minimo. Aqueles pixels que ndo sdo adjacentes sdo colocados numa fila e
recebem um roétulo apropriado no instante em que seus vizinhos sdo assinalados como
pertencentes a um vale. Este procedimento ¢ repetido sucessivamente (como se um nivel
d’agua fosse progressivamente subindo), para diferentes niveis de cinza até alcangar o valor
maximo da imagem. As linhas divisérias sdo construidas nos pontos onde as regides de
minimos locais se encontram (Figura II1.9), formando os watersheds da imagem (SOILLE,
1999).

160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 || 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160
160 (120 | 160 | 160 | 160 | 160 | 80 | 160|( 160 | 3 |160|160| 160|160 2 | 160
160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 || 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160
160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 || 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160
160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 || 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160
160 | 160 | 160 | 160 | 20 | 160 | 160 | 160 || 160 | 160 | 160 | 160 | 1 | 160 | 160 | 160
160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 || 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160
160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 || 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160 | 160

(a) (b)

Figura II.7. (a) Imagem original contendo trés minimos locais (em cinza)

respectivamente (b) rotulados com os valores 1, 2 e 3.
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160 | 160

160

160 | 160 | 160 | 160

160

(@) (b)

Figura II1.8. (a) Analise dos pixels da vizinhanga definida pelo elemento estruturante

(em cinza escuro) e (b) rotulados como pertencendo ao vale definido pelo respectivo

minimo local.

Figura II1.9. Resultado do processo de analise da vizinhanga

divisorias (em cinza escuro) das regides de minimos locais.

obtendo as linhas
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IV SEGMENTACAO DE TUMORES DE MAMA EM IMAGENS
POR US USANDO MORFOLOGIA MATEMATICA

“Acompanhados por uma enfermeira e um residente, trés especialistas
tragam meticulosamente formas imaginarias nas radiografias, tentando

distinguir tecidos anormais dos tecidos saudaveis” (ROBERTS, 1999).

A segmentacdo ¢ uma etapa indispensavel na andlise quantitativa de imagens, pois a
partir da imagem segmentada pode-se quantificar as caracteristicas dos objetos de interesse.
Duas abordagens cléssicas t€ém sido utilizadas na segmentagdo com base na detec¢cdo de
regides ou na detec¢do de fronteiras, denominadas respectivamente, region-based e edge-
based (CASTLEMAN, 1996). Particularmente em imagens médicas, devido a natureza
complexa dos tecidos biologicos, técnicas hibridas tém sido aplicadas, como, por exemplo,
as de segmentagdo de imagens de US de mama (CHEN et al., 2000; HORSCH et al., 2001;
MADABHUSHI et al., 2003; HUANG et al., 2004).

CHEN et al. (2000) adotaram abordagem baseada em textura e empregaram um
Modelo de Contornos Ativos (MCA) para delinear as bordas dos tumores. Embora tenha
sido utilizado com sucesso na segmentagdo de imagens médicas (PHAM et al., 2000), esse
método € muito sensivel ao ruido e, portanto, requer a intervengdo de especialista para
tragar o contorno inicial do modelo que englobe a estrutura de interesse. A MCA também
foi usada por MADABHUSHI et al. (2003), porém combinando informacao de intensidade
e de textura dos tumores e utilizando o método de crescimento de regides para fornecer
uma “inicializacdo” para a modelagem. Os autores reportam que essa técnica resultou em
elevada rejeicdo a artefatos de sombra acustica e a falsos positivo, os quais provém da
gordura subcutanea e de tecidos glandulares.

Por outro lado, o método de segmentagdo proposto por HORSCH et al. (2001)
baseia-se na maximizacdo de uma fun¢do radial derivativa sobre contornos definidos a
priori para diferentes niveis de cinza. Entretanto, esta técnica resultou em fraco
desempenho em detectar detalhes nos contornos, tais como espiculacdes e pequenas

irregularidades. Desempenho superior foi obtido por HUANG et al. (2004) ao utilizar
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Redes Neuronais Artificiais auto-organizaveis (aprendizado ndo-supervisionado) para
separar os pixels imagens em classes distintas e o watershed para detectar os contornos.

No presente trabalho, método de segmentacdo distinto dos anteriormente citados ¢
proposto para aplicacdo a imagens de US de mama. Esse método consiste em, inicialmente,
aplicar o procedimento de region-based para agrupar os pixels do interior de um tumor ao
redor de minimos regionais, que foram determinados usando-se o operador de imposicao
de minimos. A seguir, utiliza-se o edge-based para identificar as fronteiras entre grupos de
pixels adjacentes, fazendo uso do operador morfologico watershed aplicado ao histograma

da imagem obtida na etapa anterior. Este método foi aplicado a imagens reais e simuladas.

IV.1 Banco de Imagens US de Mama

As imagens de US de tumores de mama usadas neste estudo, cedidas pelo INCa,
foram adquiridas por meio de um equipamento Sonoline-Sienna de 7,5 MHz e gravadas em
formato TIF, com vistas a facilitar a constituicdo de um banco de dados de imagens. Este
banco de dados tem 272 imagens de US de tumores de mama de 210 pacientes previamente
submetidas a mamografia. Os resultados histologicos (203 malignas e 69 benignas) foram
obtidos via intranet do INCa, a partir do nimero de matricula de cada paciente. Cada
imagem foi exibida no monitor de video de um microcomputador (Figura IV.1), tendo
entdo um radiologista experiente delimitado manualmente, com auxilio do mouse, as
regides de interesse (ROI) da imagem. Este radiologista estabeleceu ainda o contorno dos
tumores e a classificagdo da ecotextura da imagem. Quanto ao contorno foram
estabelecidas 191 irregulares e 81 regulares (Figura IV.2), enquanto que, no que concerne a
ecotextura, 130 foram classificadas como heterogénea e 142 como homogéneas

(Figura IV.3).
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Figura IV.1. Exemplo de imagem original de um tumor de mama adquirida com o

equipamento de US de 7,5 MHz (Sonoline — Sienna ®Siemens) e gravada no formato

TIF.

Figura IV.2. Exemplos de ROI contendo tumores de contorno (a) irregular ¢ (b)

regular, determinados pelo radiologista.
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(b)

Figura IV.3. Exemplos de ROI contendo de tumores de ecotextura (a) heterogénea e

(b) homogénea classificados pelo radiologista.

Com vistas a se ter um grupo controle, foram incluidos no banco de imagens,
pacientes saudaveis, ou seja, 74 imagens de US de regides contendo, predominantemente,
tecido glandular (37) ou adiposo (37). Tais imagens foram utilizadas na fase inicial deste
trabalho, mais especificamente na avaliagdo do desempenho dos pardmetros de textura em
separar estes dois tipos de regides (FiguralV.4). O parénquima mamadario ¢€
sonograficamente variavel e depende da quantidade de tecido adiposo, fibroso e glandular
presente na mama. O tecido adiposo, na mama, tende a ser hipoecdico e homogéneo,
enquanto que o tecido glandular apresenta uma ecogenicidade mista, tendendo a
heterogeneidade (SKAANE, 1999). Estas caracteristicas seriam adequadas a um primeiro

teste para os parametros de textura.

(d)

Figura 1V.4. Exemplo de regides saudaveis com predominédncia de (a) e (b) tecido

glandular e (¢) e (d) tecido adiposo, selecionadas pelo radiologista.

IV.2 Método de Segmentacio: SAC (Semi-Automatic Contour)

Inicialmente, a imagem original (Figura IV.5a) ¢ normalizada pelo seu maximo, e
entdo se aplica o operador de abertura por reconstrucio através de um ES de 3 x 3 pixels.
Tal procedimento aumenta o contraste entre regides distintas, evidenciando as diferencas

(Figura IV.5b). O histograma da imagem reconstruida (Figura IV.6a) ¢ filtrado, aplicando-
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se o operador de abertura morfolégica com um ES linear de 3 pixels, obtendo-se o
histograma da Figura IV.6b. Em seguida, aplica-se o operador morfoldgico watershed (ES
linha de 3 pixels) para rotular cada regido modal, identificando assim seus pixels
(Figura IV.6b). Os rétulos numéricos das regides modais sao ordenados de forma crescente
(Figura IV.6¢c), obtendo-se uma nova imagem caracterizada por um numero menor de

niveis de cinza (Figura IV.5c).

Figura IV.5. (a) Imagem original de um tumor de mama. (b) Apds a aplicacdo da
abertura por reconstrucio para evidenciar as diferengas. (¢) Imagem gerada a partir
dos pixels rotulados ¢ ordenados. Esta contém um nimero menor de niveis de cinza

que a imagem original (a).

O operador de imposicio de minimos ¢ aplicado para garantir que os pixels no
interior do tumor possuam valores inferiores ao restante da imagem, sendo necessario a
selecdo manual de um deles, com auxilio do radiologista, para definicdo da marca. A
imagem resultante (FiguraIV.7a) mostra regides bem definidas, com histograma
(Figura IV.7b) caracterizado por picos facilmente identificados, sendo os primeiros picos

(de menor amplitude) pertencentes a ROI.

B0 : : : : :

SIS NN SIS N ———

nimero de pontos
3
i

1] a0 100 140 200 280 300

niveis de cinza

(@

21



400 T T T T T

o121 S [ broeeenes e Rt

w
=
[==]

[}
i)
[}
T
|

nimero de pontos

Jihd

[ ‘I'\. H H
0 &0 100 180 200 260 300
niveis de cinza

(b)

=

P

valor dos rotulos
@ o

0 &0 100 150 200 250 300
niveis de cinza

(©
Figura IV.6. (a) Histograma da imagem (IV.5b). (b) Histograma (a) filtrado por uma
abertura morfologica (linha tracejada) e rotulos numéricos (linha continua) gerados
pelo watershed. (c) Rotulos numéricos originais (curva tracejada) e ordenados (curva

continua).

Para realizar a segmentagdo da ROI, escolhe-se o limiar em nivel de cinza como o
maximo gradiente da curva da area cumulativa (Figura IV.7d), determinada a partir do
histograma da Figura IV.7b. Este critério baseia-se na suposicdo de que este maximo
representa a transi¢do entre a drea interna do tumor e o restante da imagem. Esta
caracteristica pode ser observada no histograma da Figura IV.7b, onde os pequenos picos
presentes entre 0 e 125, representam os pixels do interior do tumor. A segmentacao

resultante pode possuir algumas falhas provenientes da criagdo dos rétulos (Figura IV.8b).
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Em sendo este o caso, as falhas sdo corrigidas realizando-se o fechamento morfologico
com um ES circular 3 x 3, resultando, por exemplo, na imagem da Figura IV.8c. O método
de segmentagdo foi implementado em MATLAB® (Mathworks Inc., Natick, MA, USA)
usando a foolbox SDC Morphology Toolbox V0.14 (SDC Information Systems, Naperville,
USA).
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Figura IV.7. (a) Imagem (IV.lc) apds aplicacdo da imposicio de minimos ¢ (b)
respectivo histograma, onde cada pico representa uma regido rotulada. (¢) Curva da
area cumulativa do histograma (IV.3b) e seu (d) respectivo gradiente, onde o pico

representa a transigdo entre a area da ROI e o restante a imagem.

1V.2.1 Detecc¢do do Contorno
O contorno do tumor ¢ determinado através do Laplaciano na imagem segmentada, o

que permite determinar suas fronteiras abruptas, ou seja:
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V£ (60) = )+ 2 () (Iv.1)
S iC A w S :

sendo f{x,y) uma func¢do bidimensional. No caso da imagem binaria obtida da segmentacao,
a fronteira determinada pelo Laplaciano ¢ o contorno da regido segmentada. A

implementacao digital da Eq. (IV.1) foi realizada como (CASTLEMAN, 1996):

Vi () =Axf(x,), (1v.2)
onde * ¢ a convolucao da imagem com a matriz 4.
-1 -1 -1

A=|-1 +8 -1 (IV.3)
-1 -1 -1

Esta matriz, classica no processamento de imagem, ¢ construida de modo que a convolucao
seja nula quando todos os valores da imagem sob A4 forem iguais, ou resulte em valores
elevados quando houver transi¢des bruscas entre os valores da imagem sob 4. Logo, este
operador ¢ adequado para imagens bindrias. O resultado final da aplicagdo do método de

segmentagao proposto € ilustrado na Figura IV.8d.

Figura IV.8. (a) Imagem original. (b) Apds a aplicagdo da segmentacdo. (¢) Apos

aplicag@o do operador de fechamento por reconstru¢ao na imagem (b). (d) Contorno

determinado apo6s aplicagdo do Laplaciano.

IV.3 Segmentacio de Imagens Simuladas

Para uma imagem simulada contendo figuras geométricas conhecidas (quadrado -
60x60 pixels, circulo - 40 pixels de diametro e rodas dentadas 8 e 16 dentes), a aplicacdo do
SAC resultou em erro sempre inferior a 1% da area original (quadrado: + 0,86%; circulo:
+ 0,88%; roda de 8 dentes: 0,95%; roda de 16 dentes: +0,96%), conforme descrito nas
publicacdes decorrentes deste trabalho (ALVARENGA et al., 2002a, 2003). Exemplo da

segmentagdo para a roda de 8 dentes ¢ mostrado na Figura IV.9.
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(@) (b) (©)
Figura IV.9. (a) Imagem original. (b) Apds a aplicacdo da segmentacdo. (¢) Apos

aplicag@o do operador de fechamento por reconstrucio na imagem (b).

IV.4 Segmentacio de Imagens de US de Mama usando SAC

A segmentacdo de uma imagem contendo tumor de mama de contorno irregular e
ecotextura heterogénea (FiguraIV.10a) resultou na d&rea representada em cinza na
Figura IV.10b. Nesta, nota-se a existéncia de pequenas falhas em seu interior, que foram
corrigidas com o fechamento por reconstrucio, resultando na Figura IV.10c. O resultado
da detec¢do do contorno ¢ ilustrado na Figura IV.10d. De maneira similar, a segmentagao
de outro tumor, também irregular (Figura IV11a), resultou em érea (cinza) com um niimero
maior de falhas (FiguraIV.11b). Estas, que aparentemente se devem a maior
heterogeneidade presente no interior tumor, foram corrigidas com o fechamento por

reconstrucio (Figura IV.11c). O contorno resultante ¢ ilustrado na Figura IV.11d.

Figura IV.10. (a) ROI de imagem de US de mama. (b) Apés a realizagdo da
segmentagdo. (¢) Apos aplicagdo do operador de fechamento por reconstrucio na

imagem (b). (d) Contorno determinado apds aplicagdo do Laplaciano.
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Figura IV.11. (a) ROI de imagem de US de mama. (b) Apés a realizacdo da
segmentagdo. (¢) Apods aplicagdo do operador de fechamento por reconstrucio. (d)

Contorno determinado apds aplicagdo do Laplaciano.

Aplicando-se o SAC aos 272 tumores do banco de imagens (se¢do IV.1), o mesmo foi
capaz de segmentar 246 deles (Tabela IV.1), sendo todos malignos os 26 nao segmentados.
Caracteristicas tipicas deste tipo tumor, como ecotextura interna mista ¢ altamente
heterogénea (Figura IV.12), ou similar a do tecido adjacente (Figura IV.13), dificultaram a
determinacao do contorno. Assim, o SAC tendeu a falhar em casos onde ndo havia davidas

quanto ao diagnostico do tumor.

(@ (b)

Figura IV.12. (a) ROI contendo tumor de ecotextura mista e elevada heterogeneidade e

(b) respectivo contorno resultante da aplicagdo do SAC. Nota-se que o SAC ndo foi
capaz de determinar completamente os limites entre o tumor e o tecido adjacente,

principalmente na sua por¢ao superior (seta).
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(a) (b)

Figura IV.13. (a) ROI contendo tumor de ecotextura interna similar a do tecido

adjacente. Nota-se que (b) seu respectivo contorno, resultante da aplicagdo do SAC,

excedeu os limites do tumor (setas).

Com o objetivo de avaliar os resultados obtidos com a segmentagdo resultante da
aplicacdo do SAC, os contornos foram comparados aqueles definidos, manualmente, por
dois radiologistas. Como exemplificado na Figura IV.14, aplicando-se o SAC em tumor de
contorno regular, hipoecdéico e homogéneo (FiguralIV.14a), resultou em mais
irregularidade (Figura IV.14d) do que as presentes nos contornos definidos por dois
radiologistas experientes (Figura IV.14b e 14c). Da mesma maneira, o resultado da
aplicacao do SAC (Figura IV.15d) em tumor de contorno irregular e ecotextura heterogénea
(Figura IV.15a) foi mais irregular que os contornos delineados por radiologistas experientes
(Figura IV.15b e 15c¢).

Apesar destas diferengas, dois testes ¢ pareados (o = 5%, p = 0,06 ¢ p = 0,13), usando
a razao de superposi¢do (RS) (Eq.V.14) como medida de similaridade, indicaram nao existir
diferenca estatisticamente significativa entre os contornos resultantes da aplicacdo do SAC
e os definidos pelos radiologistas, conforme reportado por ALVARENGA et al. (2002b),
em publicacao relacionada a Tese. Este resultado sugere que, apesar do contorno resultante
da aplicagdo do SAC tender a representar mais as irregularidades do que os definidos pelos
radiologistas a forma geral do mesmo ndo ¢ comprometida. Maiores detalhes podem ser
encontrados em ALVARENGA et al. (2003a), publicagdo relacionada a Tese.

Conclui-se, entdo, que o método de segmentagdo proposto foi capaz de segmentar
mais de 90% das imagens, mesmo com um banco de imagens heterogéneo, sugerindo,
entdo, a potencialidade dos métodos baseados em Morfologia Matematica na segmentacao

de imagens médicas por US.
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Figura IV.14. (a) ROI de imagem de tumor de mama de contorno regular. Contornos

estabelecidos pelo (b) 1° radiologista, (¢) 2° radiologista e (d) SAC.

Figura IV.15. (a) ROI de imagem de tumor de mama de contorno irregular. Contornos

estabelecidos pelo (b) 1° radiologista, (¢) 2° radiologista e (d) SAC.

Tabela IV.1. Total de tumores segmentados com o SAC

Tipos de tumores  Total Segmentados
Benignos 69 69 (100%)
Malignos 203 177 (87,2%)

Total 272 246 (90,4%)

28



V  PARAMETROS MORFOMETRICOS NA DISTINCAO DE
TUMORES: CONTORNO E DIAGNOSTICO

Com descrito no Capitulo II, a forma e o contorno de um tumor sdo caracteristicas
utilizadas pelos radiologistas para iniciar uma hipotese diagndstica. Tumores benignos
apresentam um contorno regular e bem definido, além de uma forma redonda ou oval.
Entretanto, os malignos tendem a possuir um contorno irregular e algumas vezes
indefinido. Estas sdo caracteristicas que podem ser quantificadas e auxiliar o radiologista a
definir qudo irregular ¢ um contorno. Assim, pesquisadores tém investigado diversos
parametros morfométricos com vistas a estabelecer o desempenho em distinguir entre
tumores benignos ou malignos.

As principais técnicas para se calcular os pardmetros morfométricos serao
apresentadas neste Capitulo. Uma breve revisdo da literatura aponta a potencialidade da
aplicacdo deste tipo de parametro as imagens de mama. Tais pardmetros serdo entdo
aplicados as imagens US de mama (se¢do IV.1), e avaliados quanto ao seu desempenho em
distinguir tumores, quanto ao contorno, e sua contribui¢do ao diagndstico. Os resultados do

uso dos parametros morfométricos serdo comparados com os da literatura.

V.1 Técnicas para Quantificar as Caracteristicas Morfométricas de Imagens

“«

. compare a definicdo de um circulo por Euclides com a de Descartes:”

(MLODINOW, 2004).

“Euclides - Um circulo é uma figura plana contida por uma linha [isto é, uma
curval tal que todas as linhas retas que vao até ela de um certo ponto de dentro

do circulo — chamado de centro — sdo iguais entre si” (MLODINOW, 2004).

“Descartes - Um circulo é todo x e y que satisfaca a x’+ y’= 1’ para algum

numero constante r”’ (MLODINOW, 2004).

“Mesmo para aqueles que ndo sabem o que significa a equagdo, a defini¢do de
Descartes tem de parecer mais simples. A questdo ndo é a interpreta¢do da
equagdo, mas meramente que, no método de Descartes, o circulo é definido por
uma equagdo. Descartes traduziu o espago em numeros e, mais importante
ainda, usou sua tradugdo para descrever a geometria em termos de algebra”

(MLODINOW, 2004).
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A partir de uma imagem segmentada, podem-se analisar os objetos presentes na
mesma, com vistas a se determinar forma, avaliar contorno e realizar medicoes. Para este
objetivo ser alcancado, intimeras técnicas tém sido propostas, porém, considerando o
contexto deste trabalho, serdo apresentadas apenas aquelas que foram aplicadas a imagens

de mama.

V.1.1 Comprimento Radial Normalizado (Normalized Radial Length)

Usado para avaliar o contorno, o comprimento radial normalizado ¢ uma funcao
(Figura V.1b) que descreve a distancia euclidiana do centroide do objeto aos pixels que
pertencem ao seu contorno, € pode ser definido como (CHOU et al., 2001):

V&, = X)) +(y, - 1)
max(d(p))

onde (Xj, Yy) sdo coordenadas do centroide do objeto, (x,, ,), as coordenadas do p-ésimo

d(p)= ,p=12,..,P, (V.1

pixel que pertence ao contorno, P ¢ o numero total de pixels que formam o contorno

(perimetro) e max(d(p)) € o valor maximo do comprimento radial calculado (Figura V.1a).
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Figura V.1. Exemplo da determinagdo da (b) distancia radial normalizada num

(a) tumor previamente segmentado.

A partir de d(p), pode-se calcular parametros para quantificar as caracteristicas do
contorno do objeto em andlise. A média (Eq. V.2) e o desvio padrdo (Eq. V.3) fornecem
uma medida das variagdes macroscopicas do contorno, enquanto a razao de area (area

ratio) (Eq. V.4) mede o percentual do contorno maior que a regido circular de raio igual ao
comprimento radial médio (d(p)). Por outro lado, o indice de rugosidade (Eq. V.5) fornece

informagdo sobre as pequenas variagdes presentes no contorno.
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1 — Média:

-1
d= ;Zd(p) (V.2)
p=l1
2 — Desvio padrao:
1 & —,
Dyp, = ﬁZ(d(p)—d(p)) (V.3)
—14
3 — Razdo de area:
1 u 7 7Y
RA=—— " B(p),onde gy {d(p)—d(p), d(p)>d(p) v
o o) 0. dp)<dip) V4
4 — Rugosidade:
1 P
R=;Z|d(p)—d(p+1)| (V.5

p=l1

V.1.2 Razdo entre largura e profundidade

A razdo entre profundidade e largura de um objeto (Figura V.2) (Depth-to-Width
Ratio - DWR) € um parametro especifico a analise de tumores de mama em imagens por
US. Tumores benignos tendem a ser mais largos do que profundos, em relagdo a pele,
produzindo valores de DWR menores, o que contrasta com os tumores malignos que

tendem a ser mais profundos (HORSCH et al., 2002).

Tramsdutor

Figura V.2. Representacdo da largura (linha continua) ¢ profundidade (linha

pontilhada) de um objeto em relagdo a posi¢do do transdutor de US.

V.1.3 Circularidade

A circularidade fornece uma medida de qudo circular ¢ um objeto e relaciona o

perimetro e a area do objeto, sendo definida por (CHOU et al., 2001):
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P2
4

C , (V.6)

onde P ¢ o numero total de pixels que formam o contorno (perimetro) e A € a area (total de
pixels) do objeto sob andlise. Caso o objeto, embora circular, possua uma grande
quantidade de irregularidades em seu contorno, o valor da circularidade tende a crescer

(CHOU et al., 2001).

V.1.4 Numero Substancial de Protuberdncias e Depressoes

O Numero Substancial de Protuberancias e Depressdes (NSPD) € um parametro que
fornece o numero total de pontos de minimo ¢ maximo no contorno de um objeto, em
relacdo a um poligono convexo (CHEN et al., 2003b), definido como o menor contorno
convexo que envolve o objeto, conforme ilustrado na Figura V.3. Quanto mais irregular o
contorno do objeto, maior serd o valor de NSPD, pois, maior serd o nimero de pontos de

minimo € maximo em seu contorno.

Depressoes

Contorno do objeto

Figura V.3. Exemplo de objeto (contorno com protuberancias e depressdes) e seu

respectivo poligono convexo (menor contorno convexo).

V.1.5 Indice de Lobulacio

O indice de lobulagdo (Lobulation Index — LI) foi criado para caracterizar a
distribui¢do de tamanho dos 16bulos presentes em um objeto. Um lobulo € definido como a
regido formada pelo contorno do tumor e a linha que une os pontos de minimo de duas
concavidades adjacentes, sendo o tamanho do l6bulo a area A; desta regido, mostrado na
Figura I1.10 em cinza. Os pontos de minimos [w;] das concavidades presentes no contorno
sdo os mesmos definidos em NSPD. Supondo que o objeto possua N; 16bulos € Auux € Amin
sdo, respectivamente, as areas do maior e do menor l6bulo, pode-se definir L/ como (CHEN

et al., 2003b):
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Amax — Amin

N,
LZ 4 (V.7)
N, S

LI =

Tumores malignos tendem a possuir uma distribuicdo irregular dos lobulos,
produzindo valores elevados de LI. Além disso, este parametro pode caracterizar
corretamente tumores benignos que possuam varios lobulos grandes e de tamanhos

similares (CHEN et al., 2003b).

Figura V.4. Desenho representando os l6bulos em um objeto, onde [w;, wa, w;, w,] sdo
quatro pontos de minimos das concavidades presentes no contorno e [A4;, 4, A3, A4

sdo as areas dos lobulos.

V.1.6 Perimetro Normalizado por Elipse Equivalente (Ellipitc-Normalized circunference)

Para quantificar a sinuosidade do contorno de um objeto CHEN et al., (2003b)
propuseram a utilizagdo de um pardmetro que relaciona os perimetros do contorno do
objeto e de sua respectiva elipse equivalente, definido como:

ENC = fo , (V.8)
PE
onde Py ¢ o perimetro (pixels pertencentes ao contorno) do objeto e Pg € o perimetro da
elipse equivalente. Quanto mais irregular o contorno do objeto maior o valor de ENC.

Considerando uma elipse, com centro em (0,0), definida por:

R:{(x,y):aXx2+2b><xy+c><y2:1}, (V.9)
onde a, b e ¢ sdo coeficientes, pode-se determinar a elipse equivalente de um objeto
calculando-se momentos de segunda ordem, ou seja, as variancias nas diregdes x (Sy) € ¥

(Syy) e a orientagdo do objeto (S,,), definidos como:

|
Se=— 2 (x=X,)’ (V.10)
(x,y)eA4
1 2
s,=— 2, (y=Y,) (V.11)
A (x,y)eA4
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5, == D (x=X)(y-Y,) (V.12)

L=
A (yxa
onde (Xj, Yy) sdo coordenadas do centroide do objeto e 4 € a area do objeto.
A partir destes momentos de segunda ordem do objeto, pode-se determinar os

coeficientes (a, b e c) de sua elipse equivalente usando-se:

a b 1 N _S\C
( j:—z ( » 'yJ, (V.13)
b c) 4s.s,—s, "S5y Su

V.1.7 Esqueleto Normalizado por Elipse Equivalente (Ellipitc-Normalized Skeleton)

Considere uma nova imagem onde cada ponto que compde um objeto (Figura V.5a)
seja substituido pelo valor de sua distancia, em pixels, at¢é o ponto mais proximo do
contorno (Figura V.5b). O seu “esqueleto” (Figura V.5d) serda formado pelo o conjunto de
pontos, da nova imagem, que sdo um maximo local (Figura V.5¢) em relagdo aos pixels da
vizinhanca definida por uma dada janela (JAIN, 1995). O “esqueleto” de um objeto ¢
sensivel a sinuosidade do seu contorno, pois quanto mais sinuoso, maior o numero de
pontos que formam o “esqueleto” (Figura V.6). Logo, o mesmo pode ser utilizado como um
parametro para quantificar a irregularidade do contorno. CHEN et al. (2003b) propdem
como parametro a razdo entre o numero total de pontos que formam o “esqueleto” do
objeto pelo o nimero de pontos que compdem a elipse equivalente do objeto. Esta

normalizagdo ¢ realizada para tornar o parametro independente de variagdes no tamanho do

objeto.

Q0 000 O0OO®O® 0(0/0 0 0 0 0 00

0000000 O0® |of1|1 111110 1 1 9 °
0000000 O0® 01212122210 2 2 ° °
000000 O0OO0® 01 2333210 33 3 000
00000 O0O0CO0® 0122221210 2 2 15 @
000000 O0CO0® 011111110 1 1 @ o)
00000 O0OO®O® 000000000

(@ (b) (© (d)
Figura V.5. Exemplo de (a) um objeto quadrado medindo 6 x 8 (em preto os pontos do
contorno), (b) o objeto apods a transformacdo de distancia, onde cada valor indica a
distancia, em pixels, até o ponto mais proximo do contorno. Nota-se ainda a janela de
define a vizinhanga para a determina¢do do maximo local. (¢) representacdo com os

valores maximos locais. (d) esqueleto (em cinza) do objeto (a).

34



(@ (b)

Figura V.6. Um (a) objeto e contorno irregular e seu respectivo (b) esqueleto. Note que

devido a irregularidade do contorno, o esqueleto é mais complexo que o obtido na

Figura V.5.

V.1.8 Razdo de Superposi¢cdo
A razdo de superposicao (RS) ¢ definida como (HORSCH et al., 2001):

g= Area(S;,NS,)
Area(S, US,)’

(V.14)

onde S, ¢ o objeto sob avaliagdo e S; o objeto de referéncia (que pode ser seu poligono
convexo ou sua elipse equivalente), sendo que os simbolos N e U indicam interse¢do e

unido, respectivamente. Quando os contornos sdo idénticos, RS = 1.

V.1.9 Valor Médio Quadratico Residual Normalizado

Este parametro fornece uma medida global de imprecisdo entre o objeto sob andlise e
um objeto de referéncia (poligono convexo ou elipse equivalente). Sua aplicagdo a imagens

baseia-se na determinacao de um residuo S, definido como:

S, = Ared|(S; US,)—(S;NS,) (V.15)

onde S, € o objeto sob avaliacao e S; o objeto de referéncia. Esta diferenca representa a area
residual existente entre S; e S,. Se as areas sdo idénticas e estdo na mesma posicao, S, = 0.

O valor médio quadratico residual normalizado (nrv) € definido como (INFANTOSI
et al., 1998):

nry = v (V.16)

onde ¥’ é o valor médio quadratico de S, e ¥’ ¢é valor médio quadratico de S,.
Alternativamente, pode-se substituir S, pelo seu perimetro P,. Com esta modificacdo, nrv

passa a representar uma relagdo entre area residual e o perimetro do objeto, tornando-o
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mais sensivel as variagdes presentes no contorno. O valor de nrv para dois contornos
coincidentes ¢ nulo. Maiores detalhes sobre o uso do perimetro no lugar da area podem ser

encontrados na publicagdo relacionada a Tese ALVARENGA et al. (2004).

V.1.10 Mshape

Mshape, parametro baseado na utilizagdo de operadores morfoldgicos, ¢ definido
como:

Area(S,)
Area(Sfechamento)

Mshape = (V.17)

onde S, € Sfechamento 30 as areas do objeto sob avaliagdo e de seu fechamento morfolégico,
respectivamente. O fechamento morfologico tende a ser maior que o objeto original, quanto
maior for a irregularidade do seu contorno (Figura V.7). Assim, quanto mais irregular o

contorno, menor € o valor de Mshape.

(@) (b)
Figura V.7. Exemplo de fechamento morfoloégico (em branco) de um objeto

(a) regular e outro (b) irregular.

V.2 Metodologia de Avaliacio de Desempenho

Neste item, apresenta-se, de maneira sucinta, a Andlise Discriminante Linear usada
para selecionar os pardmetros mais significativos na distingdo das caracteristicas
morfoldgicas dos tumores de mama, além da curva ROC usada como figura de mérito. A
saber, as varidveis em negrito representam matrizes. Estas duas técnicas sdo aplicadas tanto

nos parametros morfométricos, quanto nos parametros de textura (Capitulo VI).

V.2.1 Analise Discriminante Linear

A Andlise Discriminante Linear (LDA), técnica amplamente utilizada para a
classificacdo de dados, baseia-se na projecao das amostras a serem classificadas numa dada

dire¢do v, que maximize a razao entre a dispersao interclasses (Sp) € a dispersao intraclasses

(Sy) com base na funcao objetivo (PEDHAZUR, 1982):
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t
v, v

J(v) = (V.18)

v'S v
Onde o ¢ sobrescrito indica matriz transposta. Sp a dispersdo entre as C classes a serem
separadas ¢ dada por:
c
_ t
S, =2 n.(u.~ (. —~p, (V.19)
c=1
onde n. ¢ o nimero de amostras da classe ¢, g ¢ o valor médio da classe ¢ e u ¢ o valor
médio de todas as amostras. A dispersao intraclasse S, ¢ dada por:
< t
S,=2, 2nm(x.—p)(x.—p) (V.20)
c=1 x e classe C
onde x, sdo as amostras de cada classe C.
Apo6s algumas consideragdes, a direcdo Otima para proje¢ao que maximiza J(v) €
obtida a partir de:
S'Syv=Av. (V.21)
Detalhes da dedugdo do Discriminante Linear para duas classes sdo apresentados no

Apéndice I.

V.2.2 A Curva ROC

A andlise da curva caracteristica de resposta do observador (Receiver Operating
Characteristic — ROC), conhecida como curva ROC, ¢ uma medida amplamente utilizada
para avaliar o desempenho de testes diagndsticos. Para o seu completo entendimento, faz-se
necessario definir alguns termos da literatura médica que definem o desempenho de um
determinado teste diagndstico em relagdo ao real diagnostico do paciente (HUDSON e
COHEN, 2000):

* Verdadeiro-Positivo (VP): teste diagnostico ¢ positivo e o paciente realmente possui

a patologia;

» Falso-Positivo (FP): teste diagndstico € positivo e o paciente ndo possui a patologia;

* Verdadeiro-Negativo (VN): teste diagnostico € negativo e o paciente ndo possui a

patologia;

» Falso-Negativo (FN): teste diagndstico € negativo e o paciente possui a patologia.
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A partir destes valores, ¢ possivel definir cinco figuras de mérito importantes para a

analise detalhada do comportamento de um teste diagndstico: acurécia, sensibilidade e

especificidade.
A acurécia (Ac) dada pela equagdo (HUDSON e COHEN, 2000):
P+
c= VPEVN , (V.22)
VP+FN+VN+ FP
indica o percentual total de acertos do teste diagndstico.
A sensibilidade (S) definida como (HUDSON e COHEN, 2000):
s=—1F (V.23)
VP+ FN
A especificidade (£) definida como (HUDSON e COHEN, 2000):
VN
E=—F——. (V.24)
VN + FP

A resposta de um teste diagnostico pode ser modelada por uma variavel aleatoria bi-
normal, cujas fun¢des de densidade de probabilidade para as duas hipdteses do teste
apresentam uma distribui¢do normal (AZEVEDO-MARQUES, 2001). Estas distribui¢oes
podem estar superpostas (Figura V.8) implicando um compromisso entre os resultados
falso-positivos e falso-negativos, sendo que uma mudanga no limiar de decisdo altera os
valores de sensibilidade e especificidade (AZEVEDO-MARQUES, 2001) do teste.

A curva ROC relaciona a sensibilidade (e, portanto, considera os FN) com a
especificidade (logo, dos FP), mais precisamente com a expressao (1 — E) para qualquer
valor do limiar de decisdo, conforme exemplificado na Figura V.9. A érea sob a curva
ROC, medida usualmente empregada, varia de 0,5 (comportamento completamente
aleatorio) a 1,0 (discriminagdo perfeita). Com esta definigdo de curva ROC, quanto mais a
curva se aproxima do canto superior esquerdo do grafico (maior S e menor 1 — E), melhor o

desempenho do teste diagnostico.
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Figura V.8. Exemplo das distribuigdes de probabilidade das amostras benignas e
malignas para analise da curva ROC, supondo um possivel limiar. Nota-se a
superposicao entre as distribuicdes das amostras benignas e malignas, regido onde
ocorrem as classificagdes Falso-Positivo ¢ Falso Negativo.

Curva ROC
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Figura V.9. Exemplo de curva ROC. Os (*) representam os pontos de operacio

sensibilidade x (1-especificidade) sobre a curva.
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V.3 Aplicacdo de Parametros Morfométricos para Classificacio de Tumores de

Mama em Imagens por US

A razdo entre a largura e a altura (Depth-to-Width Ratio — DWR — item V.1.2) € o
parametro mais utilizado para auxiliar na distin¢ao entre tumores de mama, em malignos ou
benignos, em imagens por US (HORSCH et al., 2002; DRUKKER et al., 2002; ZHENG et
al. 1997). Porém, sempre em conjunto com outros parametros que quantificam as
irregularidades presentes no contorno dos tumores.

Uma das técnicas utilizadas para quantificar irregularidade no contorno de um tumor
¢ a determinagdo do seu gradiente radial normalizado (Normalized Radial Gradient —
NRG) que ¢ uma medida da orientacdo média do gradiente dos niveis de cinza ao longo das
margens do tumor. O NRG aparece na literatura combinado ao DWR e a um terceiro
parametro, a autocovariancia da ROI que contém o tumor, responsavel pela quantificagao
das caracteristicas de textura para separar tumores de mama, em imagens por US, entre
malignos ou benignos (HORSCH et al., 2002; DRUKKER et al., 2002).

A determinacdo de parametros baseados no comprimento radial normalizado
(Normalized Radial Length — NRL — item V.1.1) € outra técnica utilizada para quantificar a
irregularidade. O desvio padrdo (Eq. V.3) e a rugosidade (Eq. V.5) do NRL sao apontados
(CHOU et al., 2001) como os mais significativos para classificar tumores de mama entre
benignos ou malignos usando imagens por US. Combinando estes dois parametros a um
terceiro, a circularidade (Eq.V.6) do tumor, CHOU et al. (2001) obtiveram uma
sensibilidade de 97,0%, para uma especificidade de 80,0%. Neste estudo os tumores foram
segmentados manualmente por um radiologista experiente.

CHEN et al. (2003b) propuseram quatro novos parametros para quantificar
irregularidades no contorno de tumores de mama em imagens por US: o numero de
depressoes e protuberancias substanciais (Number of Substancial Protuberances and
Depressions - NSPD), indice de lobula¢do (Lobulation Index - LI) (Eq. V.7), perimetro
normalizado por elipse equivalente (Elliptic-Normalized Circunference - ENC) (Eq. V.8) e
o esqueleto normalizado por elipse equivalente (Elliptic-Normalized Skeleton — ENS). A
utilizacdo destes quatro parametros na discriminacao entre tumores de mama em imagens

por US forneceu uma sensibilidade de 90,6% e uma especificidade de 97,2%.
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A razao de superposi¢do (RS) (Eq. V.14), que ¢ um parametro adequando para
comparar a forma de um objeto em relacdo a outra forma usada como referéncia, foi
empregada (HORSCH et al., 2001; ALVARENGA et al., 2002b — publicacdo relacionada a
Tese) para comparar o resultado da segmentagdo automatica de tumores de mama em
imagens por US com o contorno obtido por radiologistas experientes.

Neste trabalho, investigando o desempenho de diferentes parametros como
indicadores de irregularidade do contorno dos objetos, propds-se a utilizar o valor médio
quadratico residual normalizado (nrv) (Eq. V.15). Este parametro, usado originalmente para
a avaliacdo do desempenho de interpoladores no mapeamento cerebral através de EEG
(INFANTOSI et al., 1998), forneceu mais detalhes no contorno de tumores de mama em
imagens por US do que o parametro RS. Maiores detalhes sobre o desempenho de nrv
frente a RS podem ser obtidos na publicacdo relacionada a Tese ALVARENGA et al.
(2004).

V.4 Calculo dos Parametros Morfométricos para Imagens de US de mama

Os sete parametros morfométricos, a saber, desvio padrao (Dygz) (Eq. V.3), razdo de
area (RA) (Eq. V.4), rugosidade (R) (Eq. V.5), razdo de superposi¢cdo (RS) (Eq. V.14), do
valor médio quadratico residual normalizado (nrv) (Eq. 11.16), Mshape ¢ circularidade (c)
(Eq. V.6) foram avaliados quanto a capacidade de distinguir os tumores de mama no que se
refere ao tipo de contorno (irregular ou regular) e de diagnostico (maligno ou benigno),
usando contornos obtidos pelo SAC. Os parametros Dygz, RA € R foram calculados a partir
da distancia radial normalizada.

Como visto no item V.1, para o calculo dos parametros RS e nrv, é necessario utilizar
uma imagem de referéncia. Neste trabalho, optou-se por se determinar o poligono convexo
(CASTLEMAN, 1996) de cada contorno como tal. Na Figura V.10, nota-se que quanto

mais irregular ¢ o contorno, maior a diferenga para seu poligono convexo.

alah
L 4 A -

(a) (b)
Figura V.10. Poligono convexo (em branco) de dois tumores de mama (a) regular e (b)

irregular, segmentados usando SAC.
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A todas as combinagdes dos sete parametros citados anteriormente aplicou-se a
analise discriminante linear (LDA), sendo o desempenho avaliado com base nos valores da
area (A.) sobre a curva ROC, acuracia (4c), sensibilidade (S) e especificidade (E). Tais
medidas de desempenho foram calculadas, para o teste de distingdo quanto ao contorno,
considerando-se os tumores irregulares como casos positivos e regulares como negativos.
Critério similar foi utilizado na distingdo quanto ao diagndstico, sendo tumores malignos
considerados casos positivos e benignos negativos.

Para a aplica¢do da LDA foram utilizadas 152 imagens (= 60% das 246 segmentadas)
de tumores de mama classificados pelo radiologista, com base no contorno, em 92
irregulares e 60 regulares. Quanto ao diagndstico, 100 eram malignos e 52 benignos
(intranet — seg¢do IV.1). A utilizagdo de somente parte das imagens teve como objetivo a
selecdo dos parametros morfométricos de melhor desempenho, de modo que o conjunto
total de imagens pudesse ser utilizado na analise do desempenho combinando tais

parametros aos de textura.

V.5 Avaliando os Parametros Morfométricos na Distin¢ao dos Tumores: Contorno e

Diagnéstico

V.5.1 Irregular x regular

O desempenho dos sete parametros morfométricos, tomados separadamente, em
distinguir o contorno dos tumores, com base em 4, (Tabela V.1), indicou nrv (0,97) como o
parametro de melhor desempenho e Mshape (0,55) como o pior. Os maiores valores de
acuracia (93,4%) e de especificidade (94,6%) foram obtidos por nrv, embora Mshape tenha
resultado na maior sensibilidade (95,7%), porém com baixa acuracia (60,5%) e muito baixa
especificidade (6,7%).

Entre os parametros calculados a partir da NRL (Dngz, RA, R), a maior Ac foi obtida
por Dygr € RA, com valores de S e £ da mesma ordem de grandeza, enquanto R apresentou
a segunda pior acurdcia entre os sete parametros. O parametro C, segundo melhor com base
em A, apresentou um desempenho equilibrado, com valores de Ac, S ¢ E em torno de 88%.
O parametro RS, terceiro melhor desempenho em termos de A,, apresentou o menor valor

de S e a terceira especificidade entre os todos os parametros.
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Tabela V.1. Desempenho individual dos pardmetros na classificagdo dos tumores,

quanto ao contorno, em irregular ou regular

Parametros A, Ac (%) S (%) E (%)

nry 0,97 93,4 94,6 91,7
C 0,93 88,2 88,0 88,3
RS 0,91 83,6 81,5 86,7
RA 0,71 71,7 87,0 48,3
Dnre 0,70 71,7 85,9 50,0
R 0,61 65,8 87,0 33,3
Mshape 0,55 60,5 95,7 6,7

As curvas ROC (Figura V.11) evidenciam que o melhor desempenho de nrv, em
comparagao a C e RS, pode ser alcangcado quando a especificidade varia de 65,5% a 98,0%

(faixa indicada por setas).

Curva ROC

Sensibilidade

01 02 03 04 05 OB 07 08 08 1
1-Especificidade

Figura V.11. Curva ROC dos trés parametros de melhor desempenho analisados
individualmente. As setas indicam a regido (£ entre 65,5% e 98,0%) onde se obtém o

melhor desempenho pelo parametro nrv.
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Usando-se dois parametros em conjunto, o melhor desempenho foi alcangado por nrv e
C (Tabela V.2), por ter resultado em aumento de Ac para 94,7%, de S (95,7%) e de E
(93,3%). No diagrama de espalhamento de nrv x C, mostrado na Figura V.12, nota-se que o
parametro nrv tende a se concentrar para tumores irregulares (L= 0,71, 6=0,17) e a se
espalhar para os regulares (L=0,08, ¢ =0,44), enquanto que o parametro C possui
comportamento oposto (irregulares: u =-0,45, ¢ = 0,37; regulares: p =-0,87, 6 =0,08). A
funcdo linear que melhor separa os dois grupos (y=2,26x + 0,38) ¢ também mostrada na

Figura V.12 e, a respectiva curva ROC, ¢ apresentada na Figura V.14,

Tabela V.2. Desempenho das melhores combinagdes entre os pardmetros na

classificacdo dos tumores, quanto ao contorno, em irregular ou regular
Parametros A, Ac(%) S(%) E (%)
nrve C 0,97 94,7 95,7 93,3
Dygr, Ce R 091 87,5 81,5 96,7
nrv,C e R 0,97 96,1 95,7 96,7

1 * Irregular [2
o Regular

e e s SRR IS A SO SIS SN S

11 RS S SR SRS I N S
e s s S S S e et

T o N

s
1 1 1 1 1 1 1 * \ ;
L i S et S S N L T a ity

___________________________________________

Figura V.12. Diagrama de espalhamento nrv x C e a fungdo linear que melhor separa

os tumores irregulares dos regulares, reta y=2,26x + 0,38.
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Considerando-se trés parametros, o melhor desempenho foi obtido como o conjunto
nrv, C e R, que resultou em aumento da Ac para 96,1% e da E (96,7%), embora S (95,7%)
ndo tenha sido alterada (Tabela VIIL.2). No diagrama de espalhamento de nrvx Cx R
(Figura V.13), nota-se que, apesar do fraco desempenho individual do paradmetro R, quando
combinado com nrv e C, este auxilia na distingdo dos tumores quanto ao contorno. O plano
que melhor separa os dois grupos (z=-2,48x —3,45y —0,62) ¢ também mostrado na
Fig V.13.

Aumentando-se o nimero de pardmetros, tomados em conjunto, ndo se obteve
melhora no desempenho. As curvas ROC das melhores combinacdes de dois e trés
parametros (Figura V.14), indica desempenhos similares exceto no que concerne a
sensibilidade 95,7% (indicada por seta), valor este para o qual pode-se alcangar uma maior
especificidade desde de que se considere o conjunto de trés parametros formado por nrv, C

e R.

,f"lr‘\

4

S Irregular
10 - o Regular P
: T T k.
6 o ; i
4 R 4& :
2 IR 7 S
IR ey

C o NRV

Figura V.13. Diagrama de espalhamento de nrv x C X R ¢ o plano (z=-2,48x —3,45y —

0,62) que melhor separa os tumores irregulares dos regulares.
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Figura V.14. Curvas ROC das combinacdes de dois e trés pardmetros de melhor
desempenho na separac@o entre tumores quanto ao contorno. A seta indica o ponto da

curva onde se obtém o melhor desempenho (S =95,7% e E = 96,7%).

V.5.2 Maligno x benigno

Similarmente ao resultado obtido na distingdo dos tumores quanto ao contorno, o
melhor desempenho em distinguir tumores quanto ao diagndstico (maligno ou benigno) foi
obtido por nrv (4, =0,91) e pior por Mshape (A, = 0,57) (Tabela V.3). Os maiores valores
de acuracia (88,2%) e de especificidade (92,3%) foram também obtidos pelo parametro nrv,
enquanto R4 apresentou a maior sensibilidade (93,0%), porém com baixa especificidade
(36,5%).

O desempenho dos parametros calculados a partir da NRL (Dygz, R4, R) foram, mais
uma vez, similares aos da distin¢gdo do contorno. Dyg; € RA resultaram em maior Ac, com
valores de S e £ da mesma ordem de grandeza, enquanto R apresentou a segunda pior
acuracia entre os sete parametros. O segundo melhor pardmetro com base em A4, foi C, que,
novamente, apresentou um desempenho equilibrado no que tange a Ac, S e E (=80%). O
parametro RS, terceiro melhor desempenho em termos de 4., resultou na segunda menor S e

a segunda maior E entre os todos os pardmetros.
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Tabela V.3. Desempenho individual dos pardmetros na distingdo dos tumores entre
benigno ou maligno

Parametros A, Ac (%) S(%) E (%)

nry 0,91 88,2 86,0 92,3
C 0,84 80,3 79,0 82,7
RS 0,81 74,3 68,0 86,5
R 0,64 69,1 82,0 442
D 0,62 71,7 90,0 36,5
RA 0,61 73,0 93,0 34,6
Mshape 0,57 56,6 42.0 84,6

O uso combinado de dois parametros ndo implicou em melhoria de desempenho.
Entretanto, ao se tomar o conjunto formado por nrv, Dyg, € R (Tabela V.4), obteve-se o
melhor resultado entre os demais conjuntos de trés parametros, ou seja, aumento de Ac para
88,8% e de E para 94,2%, sem, contudo, alterar a S (86,0%). O diagrama de espalhamento
de nrvx Dygprx R mostrado na Figura V.15 indica que, apesar do fraco desempenho
individual dos parametros R e Dygz, quando combinados com nrv, resulta em melhor
desempenho na distin¢do entre tumores malignos ou benignos. O plano que melhor separa
os dois grupos (z=-2,26x +0,55y +0,10) ¢ também mostrado na Figura V.15. Caso se
utilizasse o parametro C ao invés de Dyg, em conjunto com nrv € R, a acurdcia ndo se
alteraria, porém haveria aumento de sensibilidade (88,0%) e reducdao de especificidade
(90,4%), conforme Tabela V.4. Para este conjunto, o plano que melhor separa os dois
grupos (z =-1,43x —0,99y —0,05) ¢ mostrado na Figura V.16. O aumentando do numero de
parametros tomados em conjunto, ndo resultou em melhoria no desempenho do
classificador. As curvas ROC das melhores combinagdes trés parametros (Figura V.17)
evidenciam o conjunto nrv, Dygz, € R como o de melhor desempenho, em particular para

especificidade superior a 94% (seta na Figura V.17).
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Tabela V.4. Desempenho das melhores combinagdes entre os parametros na distingao

dos tumores entre benigno ou maligno

Parametros A, Ac (%) S () E (%)
nry 0,91 88,2 86,0 92,3
nrv, Dypr, € R~ 0,92 88,8 86,0 94,2
nrv,Ce R 0,92 88,8 88,0 90,4
oo + maligno
--------- o benigno :

-----

Figura V.15. Diagrama de espalhamento de nrv X Dyg, X R e o plano (z=-—

2,26x +0,55y +0,10) que melhor separa os tumores malignos dos benignos.
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Figura V.16. Diagrama de espalhamento de nrv x C x R e o plano (z=-1,43x —0,99y —

0,05) que melhor separa os tumores malignos dos benignos.
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Figura V.17. Curvas ROC das combinagdes de trés pardmetros de melhor desempenho
na separacdo dos tumores quanto ao diagndstico. A seta indica o ponto da curva onde

se obtém o melhor desempenho (S = 86,0% e E = 94,2%).
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V.6 Discussao

Na distingdo dos tumores de mama em imagens por US, quanto ao contorno, os trés
parametros que apresentaram melhor desempenho individual foram o valor médio
quadratico residual normalizado (nrv) e a razdo de superposicao (RS), ambos calculados
com base no poligono convexo, e a circularidade (C). Estes parametros também foram os
de melhor desempenho na distingdo dos tumores entre malignos ou benignos. Tal evidéncia
sugere uma estrita ligacdo entre a irregularidade do contorno do tumor e o fato deste ser
maligno. Porém, esta ndo pode ser tomada como uma unica e definitiva caracteristica para o
diagnoéstico de malignidade. Isto fica evidente ao se analisar a acurdcia destes parametros
na distingdo dos tumores entre irregular ou regular (4c = 93,4%) e entre maligno ou
benigno (Ac = 88,2%). Logo, deve haver pelo menos 5,2% de tumores que dependem, além
do contorno, de uma ou mais caracteristicas (tal como a textura) para serem corretamente
diagnosticados.

O parametro que mais se destacou em toda a andlise foi nrv, pois seu desempenho
individual na distingdo entre tumores malignos ou benignos, em termos de acuracia,
sensibilidade e especificidade, ¢ da mesma ordem de grandeza que o desempenho obtido
com a combinacao de trés parametros (Tabela V.4). Este desempenho superior pode estar
relacionado ao fato de nrv ser uma relacdo entre a area residual, mais sensivel a variagdes
no contorno, e o contorno de referéncia, definido pelo poligono convexo.

Embora RS tenha resultado em terceiro melhor desempenho individual (Tabela V.1),
quando em conjunto com os demais parametros este ndo contribui para a melhoria na
distingdo entre tumores malignos ou benignos. Por outro lado, a rugosidade (R) e o desvio
padrao (Dngy) que resultaram no quarto e quinto melhores desempenhos individuais,
respectivamente, contribuiram para um melhor desempenho dos conjuntos de parametros
(Tabela V.4). Segundo CHOU et al. (2001), entre os parametros calculados a partir do
NRL, estes dois (R e Dygz) foram apontados como os mais significativos para classificar
tumores de mama, entre maligno ou benigno, em imagens por US, e, quando combinados
com C, forneceram uma sensibilidade de 97,0%, para uma especificidade de 80,0%.

Neste trabalho, os conjuntos de trés parametros formados por (nrv, Dygr e R) €
(nrv, C e R) resultaram em valores de especificidade (94,2% e 90,4%, respectivamente)

superiores as obtidas de CHOU et al. (2001), embora com sensibilidade inferior (86,0% e
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88,0%, respectivamente). Maior sensibilidade seria obtida apenas com uma reducao
expressiva da especificidade (Figura V.17).

Além das evidéncias clinicas de que o contorno regular tende a ser uma caracteristica
de elevada preditividade para benignidade (SKAANE, 1999; RAHBAR et al., 1999;
HUBER et al., 2000), o desempenho dos parametros morfométricos na distin¢cdo dos
tumores entre malignos ou benignos (superior a 90% - Tabela V.4), sugere que estes podem
contribuir para a reducdo do nimero de bidpsias em tumores benignos (elevado valor de

especificidade), em particular com o parametro nrv.
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VI PARAMETROS DE TEXTURA NA DISTINCAO DOS
TUMORES: ECOTEXTURA E DIAGNOSTICO

Como visto no Capitulo II, os ecos provenientes das regides interna e adjacente de
um tumor maligno tendem a produzir uma textura heterogénea e desorganizada,
caracteristicas que podem diferenciar este tumor de um benigno. Desta forma, os
parametros de textura sdo calculados com o intuito de quantificar as mesmas.

Neste Capitulo, as principais técnicas para se calcular os parametros de textura sdo
apresentadas. Uma breve revisdo da literatura aponta a potencialidade da aplicagao destes
parametros as imagens de mama. Em seguida, estes sdo aplicados ao banco de imagens de
mama, apresentado no item IV.1, e avaliados quanto ao seu desempenho em distinguir
tumores quanto a ecotextura e sua contribuicdo para o diagnostico. Por fim, seus

desempenhos sao discutidos a luz da literatura.

VI.1 Técnicas para Quantificar as Caracteristicas de Textura de Imagens

“A andalise de textura é importante em varios problemas de segmentagdo e
classificacdo de imagens. E uma tecnologia bem desenvolvida e tem sido
usada para a andlise de todos os tipos de imagens. Desde as
microscopicas na darea biomédica até as de satélite da superficie da terra”

(AL-JANOBI, 2001).

Uma imagem digital f{x,y) pode ser representada por uma matriz, cujos elementos,
conhecidos como pixels, sao nimeros que definem o valor do nivel de cinza em pontos da
imagem. A textura da imagem, definida como uma funcdo da variagdo espacial na
intensidade dos pixels (TUCERYAN & JAIN, 1998), pode apresentar um padrao periddico
ou aleatorio e ser quantificada através do calculo de parametros de textura.

As técnicas para determinagdo dos parametros de textura baseiam-se na extra¢do de
informacdo da imagem por meio da manipulagdo numérica dos pixels. Geralmente, a
informacdo ¢ representada através de um valor que quantifica alguma caracteristica

referente a variagao dos niveis de cinza e a posicao relativa dos pixels (TOURASSI, 1999).
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As principais técnicas usualmente aplicadas a imagens de mama sdo: Parametros
estatisticos do histograma da imagem, Matriz de Co-ocorréncia, Run-Length Analysis,
Markoviano, Coeficientes de Autocovariancia Bi-dimensional Normalizados, Curva de

Complexidade e Diferenga Minima Lateral.

VI.1.1 Parametros estatisticos do histograma da imagem

Os parametros como a média, o desvio padrdo e a variancia, obtidos a partir do
histograma de uma imagem, sdo os mais simples de serem calculados e representam a
distribuicao dos valores, em niveis de cinza, dos pixels da regido em analise, porém sem

levar em consideracao suas posi¢oes relativas (HUBER et al., 2000).

VI.1.2 Matriz de Co-ocorréncia

Para inserir na analise estatistica a informacao da posigdo relativa entre os pixels da
imagem, a abordagem mais utilizada na literatura ¢ o célculo da matriz de co-ocorréncia
(GLCM - Grey Level Co-ocurrence Matrix). A GLCM ¢ um histograma bi-dimensional
(Gx G niveis de cinza) de uma imagem f{x,y), de tamanho M x N, que descreve a

ocorréncia de pares de pixels de valores {i, j}<[0,l,...,G—1], separados por uma certa

distancia k, numa determinada direcao 8 (AL-JANOBI, 2001).

Dada uma imagem f{x,y) com apenas dois niveis de cinza (e.g., 0 e 1) e dimensdes
6 x 5 (Figura VI.1a), o procedimento para a obtengdo da GLCM m(i,j) (Figura VI1.1b), para
uma distancia k de dois pixels e € nulo, ¢ ilustrado na Figura VI.1. Considerando-se a
posicao inicial f{1,1) da imagem original, o primeiro par formado ¢ {f(1,1) =0, f{(1,3) =0},
resultando em m(0,0) = 1. Deslocando-se para a proxima posicao a direita, ou seja, f(1,2), o
par formado ¢ {f(1,2) =1, f(1,4)=1}, logo resultando em m(1,1) = 1. Similarmente, para
AL,3), tem-se m(0,0)=2. Procedendo deste modo para qualquer f(x,y), os pares serdao
{fixy), fix,y+k)} para x = {l1..6} e y = {1..5}, obtendo-se, conforme ilustrado em
Figura VI.1b, m(0,0) = 10, m(0,1) =0, m(1,0) = 0 e m(1,1) = 10.
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Figura VI.1. Determinagdo da GLCM (b) m(i,j), a partir da imagem (a) f{x,y) de dois

v

niveis de cinza (0 e 1, sendo o ultimo mais escuro) para distancia k de dois pixels e

diregdo @ nula. A matriz m(i,j) resulta em 10 pares {0,0} e em {1,1}, e nenhum par em

{0,1} e em {1,0}.

Originalmente, HARALICK et al. (1973) propuseram 14 parametros para quantificar
textura usando a GLCM. Os parametros usualmente empregados (GOLDBERG et al.,
1992; GARRA et al., 1993; DUTTA et al., 1995) sao definidos por AL-JANOBI (2001)
como:

1 - Entropia (coo)
coo=>_ml(i, j)-log[m(i, )], (VLI)
i,J

que mede qudo aleatéria é a textura da imagem. Valores elevados de coo indicam uma
distribuicdo aleatoria de niveis de cinza da GLCM.
2 - Segundo momento angular (asm), medida da homogeneidade na transicdo entre niveis

de cinza na textura da imagem, pode ser expresso por:
asm = Z m(i, j)* . (VL2)
ij

Uma maior homogeneidade ou um padrao regular de textura, implica geralmente valores
elevados de asm.
3 - Desvio padrao (std) ou grau de espalhamento dos niveis de cinza entre pares de pixels €

dado por:

std = \/ﬁ;(m(i, i —-m)?, (VL3)
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onde G ¢ o numero de niveis de cinza presentes na imagem e¢ m o valor médio da matriz
m(i,f).
4 - Contraste (con), medida da dispersao ou da variabilidade local da imagem, ¢ definido

como:
con = Z(i—j)2 m(i, j). (VL4)

Imagens com muitas variagdes locais de niveis de cinza tendem a fornecer valores elevados
de contraste.
5 - Correlagao (cor), medida da dependéncia local entre os niveis de cinza em uma textura ,

pode ser expressa por:

Dli-jem(i,j)—m.m,

cor =2 ) (VL5)
o, 0,
onde
o= Y it ml o) emy =2 m ) o) VO
! J J i
O-f = Z (Z m(i’ j)‘i=0,“.,G—1 ) * (i - Ex)z €
. (VL7)

0} =2 (Xm0, o) * G =my)’

Valores elevados de cor sdo obtidos para regides com elevada similaridade entre os niveis

de cinza.

VI.1.3 Run-Length Analysis

Outra abordagem que leva em consideracdo a posicao relativa entre os pixels € a run-
length analysis. Uma run, ou corrida, ¢ um conjunto de pixels consecutivos que pertencem
a um mesmo nivel de cinza (/) numa dada direcdo (horizontal ou vertical), sendo o
comprimento (/), o nimero de pixels da “corrida”. Assim, o total de corridas para diferentes
comprimentos / e niveis de cinza i forma a matriz run-length r(i,[). A Figura V1.2 ilustra a
aplicacao desta técnica a uma imagem f{x,y) de trés niveis de cinza (e.g. 0, 1 e 2) para

formar a matriz run-length na direcdo horizontal. Neste exemplo sdo enfatizadas na
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imagem original (Figura VI.2a) as corridas de comprimento /=2 e nivel de cinza i =1,

resultando na quantidade de corridas 7(1,2) = 4 na matriz run-lenght.

olol1l1|lo0]o0
2121001 |1 Dalalslals]e
olol1[2]0]0 L

0
2lo0l1l1]0]o0 01010
olol2]1 11 124 0|0
112(0]0 (1|1 214]11/10/0/l01]0

(a) (b)

Figura V1.2. (a) Imagem f{x,y) ¢ (b) sua respectiva matriz run-length, para a direcao
horizontal. Notam-se grifadas as corridas de comprimento / =2, para o nivel de cinza

i =1 (Figura I1.2a) e sua respectiva quantidade corridas r(1,2) = 4.

A partir de r(i,/), parametros de textura podem ser extraidos, sendo os cinco
parametros classicos definidos como (TANG, 1998; HADJIISKI et al., 2001):
1 — Short Run Emphasis (sre), que enfatiza a presenca de corridas curtas:

m=%zzm”, (VLY)

r =0 [=1

onde n, € o nimero total de runs, G € o nimero de niveis de cinza e L o comprimento
maximo de uma corrida. Valores elevados indicam que a textura ¢ formada por pequenos
padrdes repetitivos na imagem, ou a imagem possui inimeras variagdes de nivel de cinza
na regido em analise.

2 — Long Run Emphasis (Ire):

Q

-1

ZL: r(i,0)- 17, (VL9)

lre = 1
n I=1

roi

I
(=]

enfatiza a existéncia de corridas longas. Valores elevados indicam que a textura possui
pouca variagdes de niveis de cinza dentro a regido sob analise.
3 — Gray-Level Nonuniformity (gl):

G-1

(Z r(i,l)j . (VL10)

1
n

r =0
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Como o proprio nome indica, mede a ndo uniformidade dos niveis de cinza da imagem. Se
o numero de corridas ¢ igualmente distribuido por todos os niveis de cinza, g/ tende a
fornecer valores baixos.
4 — Run-Length Nonuniformity (rl):
2
1 L G-1
ﬂ:—}{Zmuﬂ. (VLI11)

n, = \i=o
Este pardmetro mede a ndo uniformidade das corridas. Se o numero de corridas ¢
igualmente distribuido pelos diferentes comprimentos de corrida calculados, 7/ tende a

fornecer valores baixos.

5 — Run Percentage (rp):
w=—, (VI.12)

onde 7, ¢ o nimero total de pixels na imagem. Se o niimero total de corridas e o niimero
total de pixels da imagem forem bem préximos, entdo rp tende a ser unitério, refletindo a
enorme variabilidade dos valores de nivel de cinza na regido em analise.

Segundo TANG et al. (1998), estes cinco parametros foram formulados
intuitivamente na tentativa de capturar algumas das propriedades da distribuicdo da matriz

run-length, e possuem como limitagdo uma elevada correlagdo entre si.

VI.1.4 Markoviano
Para o célculo de parametros baseados na estatistica Markoviana, deve-se primeiro
determinar uma matriz Mk (similar a GLCM), na qual cada elemento ¢ a probabilidade

condicional p,(i/j) de um nivel de cinza i ocorrer k pixels distante de um nivel de cinza j,

sendo definida como GOLDBERG, et al., 1992):

p(0/0) p 0/ - p(0/G-1)
Mi = Pk(}/O) Pk(}/D o Pk(léG“—l) ’ (VLI3)
p.(G=1/0) p (G-1/1) - p(G-1/G-1)

onde {i, j}€[0,1,...,G —1] para a imagem f{x,y), de tamanho M x N com G niveis de cinza.
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Similarmente a GLCM, vérios parametros estatisticos podem ser determinados a
partir de Mk, como o contraste inverso (ic), que tende a produzir valores menores quanto
maior for o contraste, e pode ser definido como:

N\ AUP)

ic= ——
ij |l_]|

(VL14)

VI.1.5 Coeficientes de Autocovariancia Bi-dimensional Normalizados

Os coeficientes de autocovaridncia de uma imagem refletem qudo correlacionados
sdo os pixels, podendo ser utilizados como parametros na avaliacdo da regularidade da
textura da imagem. O coeficiente de autocovariancia o(p,q), entre os pixels (x,y) e
(xtp,y+g) de uma imagem f{x,y) de tamanho M x N ¢ definido como (CHEN, D. et al.,
1998):

M-1-p N—

2" 2 =P+ py+ -7

1 5 5

(M —-p)-(N-q) %%fz(x,y)

x=0y=0

p(p.q) = . (VL15)

onde 7 ¢ o valor médio dos niveis de cinza da imagem f(x,y), pe[0,l,....M —1] e
qge[01,...,N-1].

Os valores do par (p,g) sdo estabelecidos com base na distancia entre os pixels que se
deseja analisar. Logo, o nimero de coeficientes de autocovariancia € de p x g. Por exemplo,
para os coeficientes calculados considerando-se todas as combinagdes de (p,q) entre (0,0) e
(9,9) tém-se cem parametros.

Ao invés da autocovariancia, a autocorrelagao tem sido usada (HORSCH et al., 2002;
DRUKKER et al., 2002), ou seja, remove-se 7 da Eq. V.15. Entretanto, este procedimento

torna a avaliacdo da textura suscetivel a variacdes de brilho entre as imagens.

VI.1.6 Curva de Complexidade

Dada uma imagem representada por f(x,y), para qualquer valor de limiar & ¢ possivel

gerar uma imagem binaria tal que (BAHEERATHAN et al., 1999):
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£ (x,y)= {(1) Sy za (VL16)

, nos demais casos’

onde a€[0,l,...,G—1], G ¢ o nimero de niveis de cinza da imagem f(x,)).
A Figura VL3 ilustra a determina¢do de uma imagem binaria f*(x,y) para a = 12, a

partir de uma imagem f{x,y) de 16 niveis de cinza. Para f'*(x,y) pode-se determinar o

nimero transi¢des de preto para branco (0 para 1) e de branco para preto (1 para 0), numa

dada dire¢do, horizontal ou vertical. Neste exemplo, tomando-se o total de transi¢des
ocorridas na dire¢do horizontal (7;}02) e na vertical (7, Olj),obtém—se o ponto da curva de
complexidade para = 12, que pode ser expresso por:
o +Tos
MX(N-1)+Nx(M-1)’

Cc(12)= (VL.17)

onde M x N ¢ tamanho da imagem.
Logo, generalizando para qualquer valor ¢, a Curva de Complexidade (CC) pode ser
expressa como uma fung¢do de ¢, ou seja:
_ T +Toy
MXx(N-D)+Nx(M-1)’

C(a) ael0,l,....G-1], (VL18)

onde 77 e Ty, sdo os numeros totais de transi¢des em f“(x,y) com passos fixos (1,0) e

(0,1), respectivamente, e M x N é o tamanho da imagem. Na Figura V1.4 ¢ mostrado C()

para o exemplo da Figura VI1.3a.

(a) (b)

Figura VI.3. (a) Imagem f{x,y) com 16 niveis de cinza ¢ (b) sua

respectiva imagem binaria f%(x,y) para um valor de limiarar= 12.
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Figura V1.4. Curva de Complexidade C(«) para a imagem f{x,y) da Figura II.3a.

A partir da CC, pode-se inferir que imagens que tenham pouca variagdo de niveis de
cinza, resultardo em CC com pico marcante em torno do nivel de cinza predominante. Por
outro lado, imagens com iniimeras variagdes de niveis de cinza tenderdo a apresentar uma
curva mais suave com os valores distribuidos por toda a CC.

BAHEERATHAN et al. (1999) propdem o calculo de cinco parametros para CC:

1 — Valor maximo de transi¢des (mv) ocorridas na imagem:

mv =max(C(a)),0<a<G-1. (VL19)
Este parametro tende a apresentar valores elevados para texturas homogéneas, devido a
existéncia de um grande niimero transi¢des para uma pequena variagao de niveis de cinza.

2 — Valor médio de transi¢des (av):

G-1
av:ﬂ (V1.20)
G-1
Fornece o valor médio da distribuicao das transigdes sobre o espectro de niveis de cinza.
Valores elevados tendem a indicar a presenca de inumeras transi¢des sobre todo o espectro,
caracterizando texturas heterogéneas.

3 - Valor médio dos niveis de cinza ponderado pelo niimero de transicdes (sm):

1 G-l

S = (VI.21)
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Este parametro tende a privilegiar niveis de cinza para os quais ocorreu um maior nimero
de transi¢cdes. Imagens heterogéneas tendem a possuir inumeras transi¢des por todo o
espectro resultando em valores elevados de sm.

4 - Desvio padrao dos niveis de cinza ponderado pelo nimero de transicdes (ssd):

ssd = ;-g(a’—sm)z C(a) .

G-1

ZC(a) =0

Valores elevados de ssd tendem a indicar variagdo elevada entre os niveis de cinza

(V1.22)

presentes na imagem, privilegiando aqueles para os quais ocorre o maior nimero de
transi¢cdes. Este comportamento caracteriza texturas heterogéneas.

5 — Entropia do ntimero de transi¢des (ent):
G-1
ent =) C(a)-log,[C(@)],C(@)>0. (VL.23)
a=0

Constitui-se em uma medida do grau aleatoriedade das transi¢des ocorridas na imagem.

Texturas heterogéneas tendem a resultar em valores elevados.

VI.1.7 Diferen¢a Minima Lateral

A diferenca minima lateral (Minimum Side Difference - MSD) é um parametro de
textura especifico para a avaliagdo do comportamento acustico da regido posterior de um

tumor numa imagem por US, sendo definida por HORSCH et al. (2002) como:

MSD = mln(g posterior - g esquerda ® g posterior - g direita ) > (V124)
e, portanto, como o proprio nome indica, ¢ o0 minimo das diferengas entre o valor médio dos

niveis de cinza da regido posterior (g ..., ) a0 tumor e das regides adjacentes a direita

(& gireia) € 8 €8querda (g4, )- Tais regides sdo tomadas como retangulos, localizados na

mesma profundidade e possuindo as mesmas dimensdes da regido de interesse (ROI)
definida pelo radiologista (Figura VI.5). Na determinagdo da ROI, deve-se evitar a inclusao
de sombras acusticas laterais (regides delimitadas pelas linhas pontilhadas na Figura VL.5).
Tumores malignos tendem a possuir uma sombra actlstica na sua regido posterior, esta
caracteristica produzird valores negativos de MSD. Em contrapartida, o refor¢o actstico

posterior, caracteristica de tumores cisticos, propiciara valores elevados.
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Figura VI.5. Representagdo das regides utilizada para definir o parametro MSD.

V1.2 Aplicaciao de Parametros de Textura na Classificacdo de Tumores de Mama em

Imagens por US

Entre as técnicas existentes, a mais citada na literatura para quantificar textura ¢ a
matriz de co-ocorréncia (Gray-Level Co-ocurrece Matrix — GLCM — item VI.1.2) que é um
histograma bi-dimensional (N x N niveis de cinza) que descreve a ocorréncia de pares de
pixels separados por uma distancia determinada d, numa dada direcao 6.

A partir da GLCM ¢ possivel determinar um conjunto de pelo menos 14 parametros
(HARALICK et al., 1973), porém apenas alguns se mostraram eficientes para classificar
tumores de mama em imagens por US, com destaque para a correlagdo.

Segundo GARRA et al. (1993), os parametros que apresentam o melhor desempenho
sdo o contraste (con) (Eq. V1.4) e a correlagdo (cor) (Eq. VI.5) da GLCM determinada
com uma distancia d de 4 pixels. Estes dois pardmetros combinados foram capazes de
separar 78% dos fibroadenomas, 73% dos cistos ¢ 91% dos tumores fibrocisticos,
mantendo 100% da sensibilidade em detectar tumores malignos.

Em contra partida, para LEFEBVRE et al. (2000), os parametros que apresentam os
melhores resultados sdo a medida de informa¢do da correlagdo (IMC,), varidncia da
diferenca (DV) e a correlagdo (cor) da GLCM. O melhor resultado obtido com estes
parametros foi uma sensibilidade de 94,7% e uma especificidade de 80,4%.

A correlagao da GLCM aparece novamente nos trabalhos de SIVARAMAKRISHNA
et al. (2002) e HUBER et al. (2000), destacando-se como o parametro de textura que mais
auxilia ao diagndstico de tumores em imagens de mama por US.

Parametros calculados a partir do Markoviano e da técnica de run-length foram
utilizados em conjunto para quantificar textura. GOLDBERG et al. (1992) citam o segundo
momento angular (asm) (Eq. V1.2) e o contraste inverso (Eq. V1.14) do Markoviano,

combinados com o short run emphasis (Eq. V1.8) calculado a partir do run-length, como a
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combinagdo de parametros de melhor desempenho em seu estudo (considerando-se 100%
de sensibilidade, obteve-se 40% de especificidade).

Estas mesmas técnicas foram utilizadas para identificar os tumores benignos em um
grupo de tumores desconhecidos (ZHENG et al., 1997). Vinte e oito parametros de textura
foram calculados, considerando-se a técnica de run-length (7) e do Markoviano (21). O
unico parametro de textura que se destacou foi medida da informagdo do Markoviano.

Os coeficientes de autocovariancia (Eq. VI.15) também foram utilizados como
parametros para quantificar a textura de uma regido de interesse (ROI) que contém o tumor
(CHEN, D., et al., 2000; CHANG et al., 2003, KUO et al., 2002).

CHEN D. et al. (2000) utilizaram 24 coeficientes de autocovariancia para quantificar
o seu grau de malignidade, obtendo uma sensibilidade de 97,6%, para uma especificidade
de 79,5%. O uso deste parametro foi aprimorado (CHANG et al., 2003) calculando-se os
coeficientes de autocovariancia apenas dos pixels que compunham o speckle da ROI sob
analise, alcangando-se uma sensibilidade de 95,5% contra uma especificidade de 91,4%.

A autocorrelacdo aparece, no lugar da autocovariancia, em alguns estudos (HORSCH
et al., 2002; DRUKKER et al., 2002), porém sem apresentar grande importancia
discriminante.

Neste trabalho, parametros calculados a partir da curva de complexidade (CC)
(BAHEERATHAN et al., 1999) foram utilizados para separar imagens de US de regides
saudaveis da mama com predominancia de tecido glandular, daquelas com predominancia
de tecido adiposo. A entropia da CC (ent) (Eq. VI.23) foi o parametro de maior capacidade
discriminante, apresentando uma acuracia de 100%. Maiores detalhes podem ser obtidos

em ALVARENGA et al. (2003a), publicacao relacionada a Tese.

V1.3 Cilculo dos Parimetros de Textura para Imagens de US de Mama

Os parametros de textura calculados a partir da GLCM (Eq. VL.1I-5) e da CC
(Eq. VI.19-23) foram avaliados quanto a sua capacidade de separar: regioes saudaveis da
mama com predominancia de tecido glandular ou adiposo, tumores quanto a sua ecotextura
(homogénea ou heterogénea) e tumores quanto ao seu diagndstico (benigno ou maligno). A
GLCM foi escolhida por ser a técnica de quantificacdo de textura usada como referéncia na

literatura, e a CC por nao ter sido aplicada anteriormente em imagens médicas.
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Para o célculo da GLCM dos tumores, as imagens foram normalizadas para conter 32
niveis de cinza com o objetivo de aumentar o numero de eventos na matriz. Este valor foi
escolhido com base na literatura (DUTTA et al., 1995). Cada matriz GLCM foi
determinada usando-se a média de trés matrizes, determinadas em angulos € especificos
(0°, 45° € 90°) a uma distancia d de trés pixels. Todas as matrizes foram normalizadas pelo
nimero de pixels presente na imagem. O cdlculo de CC foi realizado nas imagens
normalizadas, numa escala de 255 niveis de cinza.

A GLCM e a CC foram determinadas sobre toda a regido de interesse (ROI) e apenas
para a parte interna do tumor (Figura V1.6). Para identificar os parametros referentes a parte

(Y54
1

interna, acrescentou-se uma letra subscrita. Os contornos que definem a regido interna

foram determinados usando o SAC.

Figura V1.6. Diagrama esquematico de uma ROI, com o tumor em cinza, apontando as

regides contempladas pelos pardametros de GLCM e CC.

Nota-se, nos exemplos apresentados nas Figuras V1.8 e VL.9, que a GLCM do tumor
de ecotextura homogénea (Figuras VI.8c e VI.8d) tende a possuir um numero menor de
ocorréncias de pares que a heterogénea (Figuras VI.9c e V1.9d). Isto se explica pelo fato do
tumor heterogéneo possuir uma maior variacdo de niveis de cinza. Com relagao a CC,
observa-se que, para o tumor de ecotextura heterogénea, a curva se apresenta mais larga e
com uma amplitude menor que a CC do tumor homogéneo. Este comportamento deve-se a
distribui¢do do nimero de transi¢des por uma faixa maior de niveis de cinza. A CC do
tumor de ecotextura homogénea, mais estreita e de maior amplitude, tende a concentrar as
transigoes dentro de uma faixa menor de niveis de cinza.

Para a avaliacdo inicial do desempenho dos pardmetros de textura, utilizando apenas
regides saudaveis da mama, foram calculados 10 parametros (5 GLCM e 5 CC), os quais
foram aplicados individualmente a analise discriminante linear (LDA) e seu desempenho
medido com base na area (4,) sobre a curva ROC e no percentual de acertos na

classificacdo.
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Na etapa de distingdo dos tumores, a todas as combinag¢des possiveis dos 20
parametros calculados (5 GLCM - ROI, 5 GLCM - interior, 5 CC - ROI e 5 CC - interior)
aplicou-se a LDA, sendo entdo, o desempenho avaliado com base nos valores de A,
acuracia (A4c), sensibilidade (S) e especificidade (E). Tais medidas de desempenho, quando
da distingdo de tumores quanto a ecotextura, foram calculadas considerando-se tumores
heterogéneos como casos positivos € homogéneos como negativos. De maneira similar,
tumores malignos foram considerados casos positivos, € benignos como negativos, na
distin¢ao quanto ao diagnostico.

Para a aplicacdo da LDA foram utilizadas 152 imagens (= 60% das 246 segmentadas)
de tumores de mama classificados pelo radiologista, com base no contorno, em 54
heterogéneos e 98 homogéneos. Quanto ao diagndstico, 100 eram malignos e 52 benignos
(intranet — segdo IV.1). A utilizagdo de somente parte das imagens teve como objetivo a
selecdo dos parametros morfométricos de melhor desempenho, de modo que o conjunto
total de imagens pudessem ser utilizado na andlise do desempenho combinando tais

parametros aos de textura.

V1.4 Avaliando os Parametros de Textura na Distin¢ao dos Tumores: Ecotextura e

Diagnostico

VI.4.1 Tecido adiposo x glandular

Ns diagramas de espalhamento dos parametros calculados a partir de CC nota-se que
a entropia (ent) (Figura VI.9c) resultou na melhor separacdo entre regides da mama com
predominancia de tecido glandular ou adiposo. Entre os calculados a partir da GLCM, o
contraste (con) resultou na melhor separacdo (Figura VI.10b). De maneira geral, nota-se,
ainda, que os parametros calculados a partir de CC apresentaram maior espalhamento

intraclasse do que aqueles extraidos da GLCM.
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Entre os parametros calculados a partir da CC, aqueles que apresentaram maior
acuracia foram ent e av (96,0%), enquanto con (93,2%) apresentou melhor desempenho
entre os calculados a partir da GLCM (Tabela VI.1). Estes trés parametros distinguiram
corretamente todas amostras de regides predominantes em tecido adiposo, enquanto con e
ent identificaram, respectivamente, 86,5%, e 91,9% das amostras de regides predominantes

em tecido glandular.

Tabela VI.1. Desempenho individual de cada um dos 10 parametros de textura,
ordenados por 4., na distingdo entre regides saudaveis da mama com predominancia de

tecido glandular ou adiposo.

Total de Acertos Tecido Acertos Tecido

Parametros A,
acertos (%) Glandular (%)  Adiposo (%)

ent 0,99 96,0 91,9 100,0
av 0,99 96,0 91,9 100,0
con 0,99 93,2 86,5 100,0
sm 0,98 94,6 97,3 91,9
std 0,96 89,2 97,3 81,1
ssd 0,96 89,2 81,1 97,3
cor 0,90 83,8 97,3 70,3
asm 0,90 83,8 97,3 70,3
coo 0,89 83,8 97,3 70,3
my 0,74 73,0 64,9 81,1

VI1.4.2 Homogéneo x heterogéneo

O desempenho dos 20 parametros de textura, tomados separadamente, em distinguir
os tumores em heterogéneos ou homogéneos variou em acuracia de 55,3% a 79,3%,
enquanto os maiores valores de sensibilidade e especificidade foram de 86,5% e 86,7%,
respectivamente. Para os parametros extraidos da GLCM, o maior valor de acuracia
(79,3%) foi obtido por con;, que apresentou especificidade de 83,7% e sensibilidade de
71,2%. Entre os calculados a partir da CC, os maiores valores de Ac (75,3%), S (71,2%) e
E (77,6%) foram obtidos por ent; e av;, ambos determinados a partir da regido interna do

tumor.
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Tabela VI.2. Desempenho individual de cada um dos 20 pardmetros de textura
pardmetros de textura na separacdo entre tumores heterogéneos ou homogéneos,

ordenados por 4.

Parametros A, Ac (%) S (%) E (%)
con; 0,82 79,3 71,2 83,7
con 0,80 77,3 67,3 82,7
ent; 0,78 75,3 71,2 77,6
av; 0,78 75,3 71,2 77,6
ent 0,74 70,7 73,1 69,4

av 0,74 70,7 73,1 69,4
coo 0,74 68,0 73,1 65,3
cor 0,73 70,0 63,5 73,5
asm 0,73 70,0 63,5 73,5
mv; 0,73 68,0 67,3 68,4
std 0,73 67,3 71,2 65,3
sm 0,68 64,7 65,4 64,3
ssd; 0,66 59,3 86,5 449
sm; 0,60 58,7 75,0 50,0
my 0,59 62,0 73,1 56,1
ssd 0,58 55,3 69,2 48,0
cor; 0,53 67,3 30,8 86,7
asm; 0,53 67,3 30,8 86,7
std; 0,53 64,7 32,7 81,6
€00; 0,52 64,7 28,8 83,7

Usando-se pares de parametros, o melhor desempenho foi alcangado por con; e mv;
(Tabela VI1.3), que resultou em aumentos significativos nos valores de acuracia (84,0%) e
especificidade (94,9%), em detrimento de reducdo significativa da sensibilidade (63,5%).
No diagrama de espalhamento de mv; x con;, mostrado na Figura VI.11, nota-se que os
tumores heterogéneos tendem a estar mais agrupados (con;: L= 0,59, 6 =0,28; mv;: 0 =—
0,32, 6 =0,34) que os homogéneos (con: L= 0,21, 6 =0,35; mv;: 0 =-0,02, ¢ = 0,37).

Aumentando-se o nimero de pardmetros tomados em conjunto para trés, ndo se

obteve melhora no desempenho. Considerando-se quatro parametros, o melhor desempenho
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foi obtido com o conjunto con;, mv;, coo e std, que resultou em aumento nos valores de Ac

para 87,3% e de S para 75,0%, embora E tenha sido reduzida (93,9%).

cOoft.

Figura VI.11. Diagrama de espalhamento dos parametros mv; e con;.
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Tomando-se cinco parametros, o melhor desempenho foi obtido pelo conjunto con,,

coo, std, ent; e av, que resultou, similarmente ao conjunto de quatro pardmetros, em

aumento nos valores de Ac (88,0%) e S (76,9%), embora a especificidade (93,9%) nao

tenha sido alterada. O parametro mv; ndo fez parte deste conjunto, apesar de contribuir para

disting@o nos apresentados anteriormente. A entropia (ent;), melhor desempenho individual

entre os parametros calculados a partir de CC, parece substituir mv;, pois as dispersoes de

ent; (Figura VI.12) sdo menores, tanto para tumores homogéneos (L =-0,02, ¢ =0,37)

quanto para heterogéneos (L =-0,32, ¢ = 0,34). Além disso, no diagrama de espalhamento

de ent;x av (Figura VI.12), nota-se que a dispersdao de ent; ¢ maior nas amostras

homogéneas (L = 0,35, 6 = 0,33) do nas heterogéneas (L = 0,63, ¢ = 0,20). Aumentando-se

o numero de pardmetros tomados em conjunto para seis, ndo se obteve melhora no

desempenho.
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Figura VI1.12. Diagrama de espalhamento dos parametros av e ent;.

O maior valor de especificidade (98,0%) na distin¢do de tumores quanto a ecotextura
obteve-se com o conjunto de sete parametros formado por con;, coo, std, ent;, sm, ssd e con,
que resultou, também, em pequeno aumento da Ac (88,7%), embora com reducao
significativa da S (71,1%).

Conjuntos de oito e nove pardmetros ndo implicaram em melhora no desempenho.
Todavia, este tornou a melhorar com o conjunto de dez pardmetros formado por con;, mv;,
coo, std, av, ent, sm;, ssd, asm, coo;, que resultou em aumento de Ac para 89,3% e S para
75%, enquanto a especificidade reduziu (96,9%).

O maximo desempenho na distingdo de tumores de mama, quanto a textura, entre
heterogéneos e homogéneos (4c =90,0%, S=76,9% e E=96,9%) foi obtido com onze
(con;, mv;, coo, std, av, ent, sm;, ssd, asm, con, mv) dos vinte parametros. Deve-se, entretanto,
notar que o desempenho obtido com apenas cinco parametros (Tabela VI.3) forneceu o
mesmo valor de sensibilidade (76,9%), com pequenos decréscimos nos valores de Ac
(88,0%) e E (93,9%). As curvas ROC para estes conjuntos de pardmetros, mostradas na
Figura V1.13, evidenciam um comportamento similar, particularmente na regido onde a
sensibilidade ¢ 76,9% e a especificidade varia de 86,7% a 91,8% (setas na Figura VI.13).

Nesta regido as curvas sdo coincidentes, o que justificaria o uso de cinco parametros ao
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invés de onze. Entretanto, a partir da curva de onze pardmetros, pode-se alcancar maiores

valores de sensibilidade como, por exemplo, de 80,8%, com E de 80,6% e Ac de 80,7%.

Tabela VI.3. Desempenho das melhores combina¢des de parametros na distingdo entre

tumores de mama de textura heterogénea ou homogénea

Parametros A, Ac (%) S(%) E (%)
conm; 0,82 79,3 71,2 83,7
con;, mv; 0,84 84,0 63,5 94,9
con;, mv;, coo, std 0,86 87,3 75,0 93,9

con;, coo, std, ent;, av 0,86 88,0 76,9 93,9

con;, coo, std, ent;, sm,
0,88 88,7 71,1 98,0
ssd, con

con;, mv;, coo, std, ent,
0,89 89,3 75,0 96,9
av, sm;, ssd, asm, coo;

Onze pardmetros 0,89 90,0 76,9 96,9

11 parametros: con;, mv;, coo, std, ent, av, sm;, ssd, asm, con, mv.

Curvas ROC

o
[

Sensibilidade

—5— oon, coo, Std, ent, av
—+— Jnze parametros
01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.8 o7 0.a 0.9 1

1-Especificidade

Figura VI.13. Curvas ROC do desempenho obtido considerando-se dois, cinco e onze
parametros de textura na separag@o dos tumores quanto a ecotextura. As setas indicam
a regido (especificidade entre 86,7% e 91,8%) onde os parametros apresentam

desempenho similar.
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V14.3 Maligno x benigno

O desempenho dos 20 parametros de textura, tomados separadamente, em distinguir
os tumores em heterogéneos ou homogéneos variou, em acuracia, de 55,3% a 79,3%,
enquanto os maiores valores de sensibilidade e especificidade foram de 86,5% e 86,7%,
respectivamente (Tabela VI.4). Para os parametros calculados a partir de CC, o maior valor
de 4. (0,82) foi obtido por mv;, que também resultou nos maiores valores de sensibilidade
(87,0%) e acuracia (79,6%). Entre aqueles extraidos da GLCM, o maior valor de 4. (0,72)

foi obtido usando-se con, que resultou, também, no maior valor de especificidade (86,5%).

Tabela VI.4. Desempenho individual de cada um dos vinte parametros de textura na

separagdo dos tumores em malignos ou benignos, ordenados em fungdo do valor de 4.

Parametros A, Ac (%) S (%) E (%)
my; 0,82 79,6 87,0 65,4
ent; 0,75 70,4 70,0 71,2
av; 0,75 70,4 71,0 69,2
con 0,72 64,5 53,0 86,5
av 0,69 67,1 66,0 69,2
ent 0,69 64,5 58,0 76,9
C00; 0,66 66,5 66,0 67,3
coo 0,65 69,7 83,0 442
std 0,64 70,4 85,0 42,3
asm 0,64 65,8 73,0 51,9
cor 0,64 65,8 73,0 51,9
asm; 0,64 64,5 62,0 69,2
cor; 0,64 64,5 62,0 69,2
sm 0,64 59,2 54,0 69,2
con; 0,64 59,2 48,0 80,8
ssd 0,62 62,5 59,0 69,2
std; 0,62 61,8 62,0 61,5
ssd; 0,61 67,8 77,0 50,0
sm; 0,59 63,8 71,0 50,0
my 0,51 56,5 58,0 53,9
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Similarmente ao obtido na distingdo quanto a ecotextura, o par de parametros que
resultou em melhor desempenho foi mv; e con (Tabela VL.5), que alcangou valores de
acuracia (80,3%), sensibilidade (80,0%) e especificidade (80,8%) superiores a 80,0%. O
diagrama de espalhamento de mv; x con, mostrado na Figura VI1.14, evidencia que tumores
malignos tendem a apresentar valores de contraste (con) maiores (L =0,27) que os
benignos (UL =-0,17), enquanto my; apresenta comportamento oposto (benignos: i = 0,05;
malignos: U =-0,25). Ainda no diagrama, tumores malignos parecem estar mais agrupados

(con: 6=10,29; mv;: 6 =0,39) do que os benignos (con: ¢ =0,38; mv;: 6 =0,37).

Tabela VL5. Desempenho das melhores combinagdes de pardmetros de textura na

separacdo dos tumores em malignos ou benignos, ordenados em fungdo do valor de 4,

Parametros A Ac (%) S (%) E (%)
mv;, con 0,84 80,3 80,0 80,8
mv;, con, ssd 0,84 80,9 79,0 84,6
mv,, ssd, coo, cor 0,85 83,6 83,0 84,6
mv;, con, ssd, coo, cor 0,85 84,9 85,0 84,6
mv;, con, coo, std ,con,, mv 0,89 86,2 88,0 82,7
mv;, con, ssd, coo, std, con; mv, sm; 0,89 86,8 88,0 84,6
mv;, con, ssd, coo, std, con;, cor, coo;, ent 0,89 87,5 87,0 88,5
Doze pardmetros 0,90 88,2 89,0 86,5

Doze parametros: mv;, con, ssd, coo, std, cor, con,, ent, sm, ssd, std, cor;.

Tomando-se combinagdes de trés parametros, o melhor desempenho foi obtido com o
conjunto mv;, con € ssd, que resultou em aumento nos valores de acuricia (80,9%) e
especificidade (84,6%), contudo, a sensibilidade foi reduzida para 79,0%. Os conjuntos de
melhor desempenho formados por quatro (mv;, ssd, coo € cor) e cinco (mv;, con, ssd, coo e
cor) parametros, resultaram em aumento nos valores de acuracia e sensibilidade, embora a
especificidade tenha se mantido inalterada (Tabela V1.5).

Considerando-se seis parametros, o melhor desempenho foi alcangado pelo conjunto
mv;, con, coo, std, con;, mv, com o qual a especificidade (82,7%) foi reduzida, todavia com
aumento significativo dos valores de Ac (86,2%) e S (88,0%). Aumentando-se para sete o

numero de parametros, nao se obteve melhora no desempenho.
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Figura VI1.14. Diagrama de espalhamento entre os pardmetros mv; ¢ con. Nota-se que
os tumores malignos tendem a apresentar valores elevados de contraste (con),

enquanto que os valores de mv; tendem a ser elevados em tumores benignos.

Assumindo conjuntos de oito parametros, o melhor desempenho foi alcangado por
mv;, con, ssd, coo, std, con; mv, sm;, que resultou em aumento nos valores de Ac para
86,8% ¢ E para 84,6%, enquanto a sensibilidade manteve-se inalterada 88,0%. O melhor
conjunto de nove parametros (mv;, con, ssd, coo, std, con; , cor, coo,, ent), resultou em
redugdo no valor da sensibilidade (87,0%), com aumento, entretanto, da Ac (87,5%) e da E
(88,5%).

Por fim, o desempenho maximo em distinguir tumores de mama entre malignos ou
benignos, com base em parametros de textura, foi obtido tomando-se doze dos vinte
parametros, e resultou em aumento da para Ac 88,2% e da S para 89,0%. Neste caso, os
parametros mv, av, av;, sm;, ent; asm, coo;, asm; foram descartados. Nas curvas ROC dos
conjuntos de nove e doze parametros de melhor desempenho, mostradas na Figura VI.15,
nota-se que, na regido onde a sensibilidade varia de 82,0 a 87,0% (setas na Figura VI.15), o
conjunto de nove pardmetros apresenta uma especificidade maior (88,5%) que o de doze
(86,5%). Entretanto, com este Ultimo € possivel obter um valor de sensibilidade maior

(89,0%) para a mesma especificidade (86,5%).
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Figura VI.15. Curvas ROC do desempenho obtido considerando-se dois, nove ¢ doze
parametros de textura na separacdo dos tumores quanto ao diagnodstico. Nota-se que na
regido onde a sensibilidade varia de 82,0 a 87,0% (setas), o conjunto de nove
parametros apresenta uma especificidade maior (88,5%) que o de 12 pardmetros

(86,5%).

O melhor desempenho usando-se apenas parametros calculados a partir da CC (mv;,
ent, mv, sm) foi similar ao obtido com aqueles extraidos da GLCM (con, std, coo, coo;, std;
and con;), com valores de acuracia, sensibilidade e especificidade superiores a 80,0%
(Tabela VI1.6). A entropia (ent) da CC proporciona o maior valor de especificidade (76,9%),
e o diagrama de espalhamento entre mv; x ent (Figura VI.16) evidencia que tumores
malignos tendem a apresentar valores de ent (L =0,03) maiores que os benignos (L = -
0,25). Entretanto, o desvio padrao (std) da GLCM, que resultou na sensibilidade (85,0%)
(Tabela VI.6), tende a apresentar valores menores para tumores malignos, os quais,
também, apresentam-se mais agrupados (UL =-0,61; ¢ =0,37) que os benignos (i = -0,56;
¢ = 0,47), conforme ilustrado na Figura VI.17.

Por fim, o desempenho obtido exclusivamente com parametros calculados sobre a
ROI (mv e con) foi inferior ao alcangado por aqueles calculados sobre a regido interna do

tumor (mv;, con;, sm;, ent;, std;) (Tabela VL.7).
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Tabela VI.6. Desempenho, na distingdio quanto ao diagndstico, das melhores
combinacdes de pardmetros de textura obtido usando-se, separadamente, pardmetros

calculados a partir de CC e GLCM

CC GLCM
Parimetros mv;, ent, mv,sm  con, std, coo, con,, std;, coo;
Ac (%) 81,6 81,6
S (%) 82,0 80,0
E (%) 80,8 84,6
A, 0,84 0,86

Tabela VIL.7. Desempenho, na distingio quanto ao diagnodstico, das melhores
combinagdes de pardmetros de textura obtido usando-se, separadamente, parametros

calculados a partir da ROI e da regido interna do tumor

ROI Regido interna do tumor
Parametros my e com myv;, con;, Sm;, ent;, std;
Ac (%) 72,4 84,9
S (%) 77,0 93,0
E (%) 63,5 69,2
A, 0,73 0,60
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Figura VI.16. Diagrama de espalhamento entre os parametros myv; e ent. Nota-se que 0s
tumores malignos tendem a apresentar valores de ent mais elevados que os tumores

benignos.
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Figura VI.17. Diagrama de espalhamento entre os pardmetros con e std. Nota-se que os
tumores malignos tendem a apresentar valores de std menores, além de estarem mais

agrupados que os benignos.

V1.5 Discussao

A analise dos parametros de textura indicou o contraste (con; e con) da GLCM e a
entropia (ent e ent;) de CC como os dois parametros de melhor desempenho individual na
distingcdo dos tumores quanto a ecotextura (heterogénea ou homogénea). A variabilidade
local da textura da imagem de US presente nos tumores heterogéneos e no tecido glandular
resultou em valores elevados de con (Figura VI.10b) e con; (Figura VI.11), enquanto
tumores homogéneos e regides predominantes em tecido adiposo, que tendem a apresentar
uma menor variabilidade na textura, resultaram em valores menores. Comportamento
similar foi observado nos parametros ent (Figura VI.10c) e ent; (Figura VI.12), porém, estes
estdo relacionados a aleatoriedade espacial dos niveis de cinza presentes na textura.

Os resultados na distingdo entre os tumores heterogéneos ou homogéneos obtidos,
com os parametros tomados em conjunto, indicam quatro deles como base para a maioria
dos conjuntos: con;, mv;, coo, std. Todavia, apesar de apresentar o terceiro melhor
desempenho individual, a entropia da regido interna do tumor (ent;), faz parte apenas de
conjuntos nos quais mv; estd ausente (Tabela V1.4). Este ultimo, calculado a partir da CC,
ao contrario do contraste (con e con;) e da entropia (coo e coo;) da GLCM, apresenta

valores elevados para tumores homogéneos e baixos para heterogéneos (Figura VI.11). Este
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comportamento sugere a potencialidade de mv; para caracterizar a homogeneidade da
ecotextura interna do tumor. A capacidade de mv em quantificar a homogeneidade em
texturas ¢ citada por BAHEERATHAN et al. (1999).

Na distingdo entre tumores malignos ou benignos os conjuntos de parametros de
melhor desempenho sdo formados, pelos quatro parametros citados anteriormente, além de
con, mv ¢ cor (Tabela VL.5). Estes trés tltimos fornecem informacao sobre a variabilidade
dos niveis de cinza em toda a ROI, sugerindo que as caracteristicas do tecido adjacente ao
tumor pode contribuir para a melhoraria do desempenho na distingdo dos tumores entre
malignos ou benignos. A habilidade do contraste (con) e da correlacdo (cor) da GLCM,
calculada sobre toda a ROI, em distinguir tumores de mama entre malignos ou benignos em
imagens por US ¢ citada por GARRA et al. (1993) e HUBER et al. (2000). Este ultimo,
reporta ainda a importancia da analise da arquitetura do tecido adjacente ao tumor para o
diagnéstico.

Neste trabalho, o desempenho alcangado usando-se apenas parametros calculados
sobre a regido interna do tumor, foi superior ao obtido com parametros calculados sobre
toda a ROI (Tabela VI.7). Este resultado sugere que a ecotextura interna do tumor pode
auxiliar no diagnostico, apesar de LEFEBVRE et al. (2000) reportarem que a informagao
de ecotextura do centro do tumor, quantificada usando a GLCM e a run-length analysis,
nao auxilia no diagnostico.

Por fim, o melhor desempenho (Ac = 88,2%, S =89,0% e E =86,5% - Tabela VL.5)
resultou da combinando dos parametros calculados a partir da regido interna do tumor e de
toda a ROI, sugerindo que ambas informagdes sao relevantes para o diagndstico.

Os desempenhos alcancados usando-se apenas pardmetros calculados a partir da
GLCM ou da CC, em termos de acurécia, sensibilidade e especificidade foram bastante
similares. Entretanto, o conjunto de parametros formado pelos calculados a partir de CC (4)
foi menor do que o da GLCM (6) (Tabela VI.6). Entre os parametros calculados a partir de
CC, ent, que apresentou elevada especificidade (Tabela VI.4), parece substituir o contraste

da GLCM na tarefa de refletir a heterogeneidade dos tumores.
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VII PARAMETROS MORFOMETRICOS E DE TEXTURA:
DISTINCAO DE TUMORES QUANTO AO DIAGNOSTICO

Nesta etapa, os parametros morfométricos (7) e os de textura (20) foram combinados
com o objetivo de separar os tumores entre malignos ou benignos. Novamente, todas as
combinagdes possiveis de parametros foram apresentadas a andlise descriminante (LDA) e
seus desempenhos foram avaliados com base nos valores da area (4.) sobre a curva ROC,
acurdcia, sensibilidade e especificidade.

Para a aplicacdo da LDA foram utilizados 152 tumores de mama (= 60% dos 246
segmentados), identificados, quanto ao diagnostico, como 100 malignos e 52 benignos
(intranet — se¢do IV.1). Apds a selecdo do melhor conjunto de pardmetros, todos os 246
tumores foram submetidos a LDA obtida, anteriormente, com os 152 tumores. Esta etapa
teve o objetivo de avaliar a capacidade de generalizagdo da LDA e dos parametros

selecionados na distingdo dos tumores.

VII.1 Aplicacdo dos Parametros Morfométricos e de Textura Tomados em Conjunto

na Classificacio de Tumores de Mama em Imagens por US

Como visto anteriormente, existem varios estudos que empregam parametros
morfométricos ou de textura na classificagdo de tumores de mama em imagens por US,
porém, poucos estudos relatam seu uso tomado em conjunto. LEFEBVRE et a/ (2000) ao
empregar a LDA a razdo entre a largura e a altura (DWR) do tumor em conjunto com 14
parametros calculados a partir da GLCM e 5 da técnica de run-lenght, observou que o
conjunto de melhor desempenho (4,= 0,88, S=94,7% e E =80,4%) era formado apenas
por 3 parametros, todos de textura, calculados a partir da GLCM (medida de informagdo da
correlacdo, varidncia da diferenca e a correlagdo). Contudo, DWR mostrou-se
significativa (p<0,003) na distingdo dos tumores, apesar de nao fazer parte deste conjunto.
Além disso, HORSCH et al. (2002) reportaram que a aplicagdo da LDA a dois parametros
morfométricos, entre eles DWR, (gradiente radial normalizado — NRG ¢ DWR), e dois de
textura (autocovariancia da ROl e diferengca minima lateral - MSD), na distingdo de

tumores de mama em malignos ou benignos, resultou em 4, = 0,92.
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VII.2 Avaliando Parametros Morfométricos e de Textura Tomados em Conjunto

O par de parametros que melhor separa os tumores, em malignos ou benignos, ¢
formado por nrv e std; (Tabela VII.1), com valores de acuracia (89,5%) e especificidade
(92,3%) da ordem de 90%, porém com uma sensibilidade inferior (88,0%). No diagrama de
espalhamento mostrado na Figura VIL.1, nota-se que, apesar do fraco desempenho
individual de std; (Tabela V1.4), quando combinado com nrv (parametro morfométrico de
melhor desempenho individual - Tabela V.3), apresenta um desempenho superior aos
obtidos usando-se apenas parametros morfométricos (Tabela V.4) ou de textura
(Tabela VI.5). A reta (y=-3,3x+0,83) que melhor separa os tumores malignos dos
benignos ¢ também mostrada na Figura VIIL.1.

Considerando-se trés parametros, o melhor desempenho foi obtido com o conjunto
nrv, R e std, que resultou em aumento da Ac para 90,1% e da S para 96,2%, embora com
pequeno decréscimo da sensibilidade (87,0%). No diagrama de espalhamento dos trés
parametros (Figura VIL.2), mostra-se o plano que melhor separa os tumores (z =—-3,93x -
0,92y +0,91).

Conjuntos de quatro e cinco parametros nao implicaram em melhoria de desempenho.
Entretanto, ao se tomar o conjunto formado por nrv, R, RS, Dygr., ent, sm, obteve-se de o
melhor resultado entre os demais conjuntos de seis parametros, ou seja, Ac (91,5%), S
(90,0%) e E (94,2%) superiores a 90,0%. Aumentando-se para sete 0 nimero parametros
tomados em conjunto, ndo se obteve melhora no desempenho. Considerando-se o melhor
conjunto de oito pardmetros, formado por nrv, R, RS, Dygr, C, ent, mv;, coo, o desempenho
melhora com aumento da Ac (92,1%) e da S (92,0%), porém com reducdo da especificidade
para 92,3%.

O desempenho méximo foi alcangado com o conjunto nrv, R, RS, Dngr, C, std;, ent,
ent;, sm, coo, cor, que resultou em aumento nos valores de acuracia (92,8%) e
especificidade (94,2%), além da sensibilidade ndo ter sido alterada. Nas curvas ROC para
os conjuntos de oito e onze parametros, mostradas na Figura VIIL.3, nota-se que, na regiao
onde a especificidade varia de 75,0% a 92,3% (setas), as curvas sdo coincidentes, o que

justificaria o uso de oito parametros ao invés de onze.
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Tabela VII.1. Desempenho das melhores combinacdes de pardmetros morfométricos e
de textura na separacdo dos tumores em malignos ou benignos, ordenados em funcao

do valor de A4,

Parametros A, Ac (%) S (%) E (%)
nry e std; 0,91 89,5 88,0 92,3
nrv, R, std 0,92 90,1 87,0 96,2
nrv, R, RS, Dy, ent, sm 0,93 91,5 90,0 94,2
nrv, R, RS, Dygrr, C, ent, mv;, coo 0,93 92,1 92,0 92,3
Onze pardmetros 0,93 92,8 92,0 94,2

Onze parametros: nrv, R, RS, Dyg;, C, std,, ent, ssd;, sm, coo, cor.

+ rmaligno
o} benigna

Figura VII.1. Diagrama de espalhamento de nrv x std; e o plano (y =—-3,3x + 0,83) que

melhor separa os tumores malignos dos benignos.
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Figura VIL.2. Diagrama de espalhamento de nrv x R x std e o plano (z=-3,93x -

0,92y +0,91) que melhor separa os tumores malignos dos benignos.
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Figura VIL.3. Curvas ROC do desempenho obtido considerando-se dois, oito e onze
parametros de textura ¢ morfométricos combinados na separacdo dos tumores quanto
ao diagndstico. Nota-se que na regido onde a especificidade varia de 75,0% a 92,3%

(setas) os conjuntos de 8 e 11 parametros mostram um comportamento idéntico.
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A aplicacdo de todos os 246 tumores a LDA obtida com os 152 tumores,
considerando-se o conjunto de parametros de melhor desempenho (onze parametros —
Tabela VII.1), resulta em redugdo dos valores de acuracia (= 5%), sensibilidade (= 3%) e
especificidade (= 7%) (Tabela VIIL.2). A diferenca entre a areas das curvas ROC (4,=0,93 ¢
A.=0,90, para 246 e 152 tumores, respectivamente) mostradas na Figura VII.4, evidencia a

queda no desempenho da LDA.

Tabela VIL.2. Desempenho da separa¢do dos tumores em malignos ou benignos, entre
das 246 amostras, quando aplicadas a LDA obtida com as 152 amostras considerando-
se a melhor combinagdo entre pardmetros morfométricos e de textura (onze

parametros)

N? de amostras A,  Ac(%) S (%) E (%)
152 0,93 92,8 92,0 94,2
246 0,90 88,2 89,0 87,0

Onze parametros: nrv, R, RS, Dyg;, C, std;, ent, ssd;, sm, coo, cor.
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Figura VIL.4. Curvas ROC do desempenho obtido na separagdo dos tumores em
malignos ou benignos, entre das 246 amostras, quando aplicadas a LDA obtida com as
152 amostras considerando-se a melhor combinagdo entre parametros morfométricos e

de textura (onze parametros).
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VII.3 Discussao

O desempenho combinado dos parametros morfométricos e de textura na separagao
de tumores, quanto ao diagndstico, foi superior ao obtido usando-se as informacdes de
contorno e textura separadamente. Entre os onze parametros combinados, cinco foram
morfométricos (nrv, R, RS, Dygr, C), enquanto seis foram de textura (std;, ent, ent;, sm, coo,
cor), e resultaram em valores de 4. (0,93), acurécia (92,8%), sensibilidade (92,0%) e
especificidade (94,2%) superiores a 92%. Nota-se que existe um equilibrio entre os valores
de Ac, S e E quando comparado a outros estudos que empregam o LDA, sendo superior ao
de LEFEBVRE et al (2000) (4, = 0,88, S=94,7% e E = 80,4%) e similar, com base em 4.,
ao reportado por HORSCH et al. (2002) (4. = 0,92) (autor ndo fornece os valores de S e E).

Quando comparado a resultados obtidos em estudos clinicos onde o US de mama,
interpretado por radiologistas, ¢ utilizado como exame complementar a mamografia, o
desempenho, mostrou-se superior ao reportado por SKAANE (1999) (A4c=81,3%,
S=285,1% e E=178,5%) e inferior ao de KOLB et al. (2002) em valores Ac (96,6%) ¢ E
(96,8%), embora este tenha reportado sensibilidade de apenas 75,3%. Além disso, o
desempenho dos parametros de textura, neste trabalho, foi superior aos reportados por
HUBER et al. (2000), RAHBAR et al. (1999) e SKAANE, (1999), que foram obtidos a
partir da analise qualitativa da ecotextura das imagens por radiologistas. Este resultado
sugere que a variabilidade existente na analise qualitativa da textura pode ser reduzida
utilizando-se parametros quantitativos.

Em alguns estudos, utilizando-se apenas pardmetros de morfométricos (CHEN et al.,
2003b) ou de textura (CHANG et al., 2003), valores maiores de S e E foram reportados.
Todavia, estes estudos baseavam-se em classificadores que possuiam uma capacidade
maior de generalizagdo como RNA (CHEN et al., 2003b) e support vector machines
(CHANG et al., 2003). Acredita-se, entdo, que o uso de um classificador nao linear pode
auxiliar na melhoria do desempenho dos pardmetros selecionados na distingdo dos tumores
de mama em imagens por US. Esta necessidade ¢ evidenciada pelo resultado da aplicacao
dos 246 tumores a LDA obtida usando-se apenas 152 deles (Tabela VIIL.2). Todavia,
constata-se, positivamente, que os valores de 4Ac, S ¢ E reduziram proporcionalmente, o que

sugere que, apesar da limitada capacidade de generalizagio da LDA, os parametros
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selecionados parecem representar, de maneira significativa, as caracteristicas

morfométricas e de textura dos tumores estudados.
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VIII CONCLUSAO

Com o objetivo de quantificar as caracteristicas morfométricas e de textura de
tumores de mama em imagens por ultra-som, sete parametros morfométricos e 20 de
textura foram calculados, com base no resultado do método de segmentag@o proposto. Estes
parametros foram aplicados a andlise discriminante linear, ¢ os de melhor desempenho
selecionados e avaliados quanto ao seu potencial diagndstico.

O método de segmentacdo, baseado em Morfologia Matematica, foi capaz de
segmentar corretamente mais de 90% das imagens estudadas e realgar as irregularidades
presentes no contorno dos tumores, mantendo contudo, forma similar aquelas realizadas por
radiologistas.

Entre os parametros morfométricos estudados, dois foram propostos: valor médio
quadratico residual normalizado e Mshape, enquanto cinco foram obtidos da literatura. O
valor médio quadratico residual normalizado foi o parametro de melhor desempenho, sendo
capaz de classificar corretamente, quanto ao diagndstico, mais de 88% dos tumores de
mama analisados. Quando combinado com a circularidade e a rugosidade, forneceu valores
de sensibilidade e especificidade de 88,0% e 90,4% respectivamente. Este desempenho
segure que este parametro seja capaz de auxiliar na distingdo de tumores de mama,
apresentando, assim, potencial para a reducdo do numero de biopsias em tumores benignos.
Entretanto, o parametro Mshape nao contribui para a distin¢gao dos tumores.

Os parametros de textura foram calculados com base na matriz de co-ocorréncia,
classica na literatura, e na curva de complexidade, aplicada, neste trabalho, pela primeira
vez a imagens médicas. O contraste da matriz de co-ocorréncia e o valor maximo da curva
de complexidade foram os parametros de melhor desempenho individual, e quando
combinados, classificaram corretamente, quanto ao diagnostico, mais de 80,0% dos
tumores de mama. O conjunto dos 12 melhores pardmetros de textura (sete calculados a
partir da matriz de co-ocorréncia e cinco da curva de complexidade) resultou em acuracia
de 88,2%, sensibilidade de 89,0% e especificidade de 86,5%. Este resultado foi superior ao
obtido a partir da andlise qualitativa da textura das imagens, por radiologistas, de acordo
com literatura ja citada. Este fato sugere que a variabilidade existente na anélise qualitativa

da textura pode ser reduzida utilizando-se estes parametros.

89



Combinados, os melhores parametros morfométricos (nrv, R, RS, Dygr, C) e de
textura (std;, ent, ent;, sm, coo, cor) resultaram em desempenho diagnostico superior
(4;= 0,93, acuracia =92,8%, sensibilidade =92,0% e especificidade = 94,2%) ao obtido
usando-os separadamente. Assim, os resultados sugerem que estes parametros representam,
de maneira significativa, as caracteristicas morfométricas e de textura dos tumores
estudados.

Uma continuagdo natural deste trabalho seria a constru¢do de um classificador nao
linear tendo, como entrada, estes parametros. Em seguida, poder-se-ia criar um sistema de

auxilio ao diagnostico que seria colocado numa clinica para ser avaliado.
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X APENDICE I

A idéia principal do Discriminante Linear ¢ encontrar a projecao sobre uma reta na

qual amostras de diferentes classes estardao separadas (Figura A.1).

(@) (b)
Figura Al. Exemplo da projecdo das amostras de duas classes (quadrado e circulo)

projetadas sobre (a) uma reta que ndo as separa e (b) outra que as separa.

Suponha duas classes e d-dimensional amostras x;, x>, ..., x, onde n; amostras sdo da
classe 1 (quadrados) e n, amostras a classe 2 (circulos). Considerando a projecao sobre uma

reta, a sua dire¢do ¢ dada pelo vetor unitério v.

Figura A2. Proje¢io v'x; da amostra x;, na dire¢do do vetor unitério v.

1 , A s c o~ ~ . ~ 1 ,

O escalar vx; ¢ a distancia da proje¢dao de x; com relagdo a origem. Entdo, vix; € a

projecdo de x; em um subespaco unidimensional. Logo, a projecdo da amostra x; sobre uma
. ~ , t ~ . ~ .

reta na direcdo v ¢ dada por vx;. A separagdo entre a projecao de diferentes classes pode ser

medida a partir da dispersado entre as classes (interclasse) calculada por:
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C
Sy =2 n, (= ) — 1) (A1)

c=1

onde 4, e u, sdo as médias das classes 1 e 2 projetadas, dadas por:

1 m . 1 m
' o _ t . _ t .
H, = Zv X, =V in =V lul,omesmopara m,=v'u,, (A.2)
n n
1 xeC 1 x,€C
Reescrevendo a matriz de dispersdo inter-classes §, tem-se:
' "N2 gt t 2 .t to._ .t
= 1) =0Vl V') =v (— 1)l — @) v=>=Sy, (A.3)
Quanto maior for S;, melhor serd a separagdo. Porém, ele nao considera a dispersdao
de cada classe separadamente (intraclasse). Considerado y, =v'x,, sendo y; as amostras
projetadas, A dispersdo para as amostras projetadas das classes 1 e 2 sdo dadas por:

Si= D) eS,= D-m). (A4)

y,€ Classe y;€ Classe 2

Normalizando S}, por ambas dispersdes tem-se:

t
vS,v

J(v)=— .
®) S +S,

(A.5)
O discriminante deve determinar v (direcdo da reta na qual as amostras serdo

projetadas) que maximize J(v). As matrizes S = Z(x,-—,ul)(x,-_,ul)t e

x;€ Classel

n
Sz = Z(xi — K )(xi — M, )t medem a dispersdo das amostras originais x;, definindo

x; € Classe 2

S, =81 +t8, como a dispersao intraclasse. Lembrando que Si = Z(y,-—,ui)z, €

y;€ Classel

. ! t
substituindo y; = v[x,- e i, =V U, tem-se:

Si= > (vx—vu) A6

x;€ Classel
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Si= S0 - ) 0 (- ) AT

x;€ Classel
Si= (o= m)v) (= )'v) A8
x;€ Classe 1
S; = Zv(xi — K )(‘xi —H )tv = vtslv , A9

x;€ Classel
entdo de maneira similar S, = V'S ,V. Logo,
S +S8,=vSy+v'Sy=v'Syv. A.10

Normalizando-se S}, pela dispersdo intraclasse S, obtém-se a solu¢cdo de Fisher dada

V'S, v
por J(v)= V'S v e calculando-se a sua derivada e sua em relagdo a v tem-se:
iv’Sbv V'S v— ivtSwv V'S, v ) t
iJ(v) _\dv dv _ @Sy Sy-Q2SyvSy _, All
dv ('S, ) W' Sv) -

Assim deve-se resolver V'S v(S,v) —v'S,v(S,v) = 0. Para tal divide-se a equagio por

t
V'S Y obtendo:

t ¢ !
v'S v(S,v) g Sv(S,») =0..8,v _M =0 A.12
vtSWv vtSWv VISWV
Fazendo
t
vSv(S v
# A3
vSy
tem-se:
Sy=ASy. A.14

Se S, possui uma inversa, pode-se converter a equacdo num problema padrio de

-1 . , L e
autovalores Sw SbV =Av . Este classificador ¢ de facil utilizacdo e fornece,

freqiientemente, resultados satisfatorios, ndo exigindo grandes recursos computacionais.

Contudo, ¢ limitado a situagdes onde as classes sdo linearmente separaveis.
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