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Resumo

O cancer de mama tem sido um problema crescente para as mulheres em todo o mundo. A
correta interpretacao de imagens mamograficas é importante para obtencao do diagnostico
do cancer de mama. Porém, esta é uma tarefa dificil até mesmo para um especialista. O
processamento de imagens é utilizado para tornar o diagnéstico menos suscetivel a erros.
Desta forma, o presente trabalho propoe um novo método para selecao de candidatos
a lesao em imagens mamograficas, baseado na utilizagao de algoritmos de deteccao de
pontos de interesse para geracao dos candidatos. Foi analisado o comportamento dos
algoritmos SURF, SIFT, BRISK e ORB. Ainda, para comprovar a eficiéncia da abordagem,
o método proposto foi comparado aos algoritmos de propostas de objetos EdgeBoxes, Rahtu,
RandomPrim, Rantalankila, MCG e SelectiveSearch. Foram utilizadas 1210 imagens de
mamografia adquiridas da base CBIS-DDSM. Resultados mostram que o método proposto
com base no algoritmo SURF apresentou melhores desempenhos, gerando em média, para
cada imagem, 4,11 candidatos considerados na area interna da lesao e 10,20 candidatos
com limiar de IoU > 0.5 e reducao do espaco exploratorio em 72%. Além disso, foi possivel
obter a melhor taxa de precisao em localizacao das lesoes entre as técnicas comparadas,
com 98,13% em média, melhor taxa de precisao média com mAP de 0,34 e menor custo de

execugao, levando apenas 0,001 segundo para geragao de cada candidato a lesao.

Palavras-chave: Cancer de Mama. Algoritmos de Deteccao de Pontos de Interesse.

Detecgao de lesoes em mamografia. Algoritmos de Proposta de Objetos



Abstract

Breast cancer has been a growing problem for women all over the world. The correct
interpretation of mamographic images is important for the diagnosis of breast cancer.
However, this is a difficult task even for a specialist. Image processing is used to make the
diagnosis less susceptible to errors. In this way, the present work proposes a new method
for the selection of candidates for mass in mammography images, using algorithms to
detect points of interest for the generation of the candidates. The behavior of SURF, SIFT,
BRISK and ORB was analyzed. Furthermore, to prove the efficiency of the approach, the
proposed method was compared with the algorithms EdgeBoxes, Rahtu, RandomPrim,
Rantalankila, MCG and SelectiveSearch. We used 1210 mammography images acquired
from the CBIS-DDSM database. Results showed that the proposed method, based on
SURF algorithm presented the best performance, generating on average, for each image,
4.11 of considered candidates in the internal mass area and 10.20 candidates with threshold
of IoU > 0.5 and reduction of exploratory space in 72%. Additionally, it was possible to
obtain the best accuracy rate in location of masses, between the compared techniques,
with 98.13% on average, best rate of medium accuracy with 0,34 mAP and lower execution

cost, taking to only 0.001 seconds to generate each mass candidate.

Keywords: Breast cancer. Keypoints Detection Algorithms. Mass detection. Object
Proposals Algorithms
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1 Introducao

Em todo o mundo, houve cerca de 2,1 milhoes de casos de cancer de mama
recém-diagnosticados no ano de 2018, representando quase 1 em cada 4 casos de cancer
entre as mulheres (BRAY et al., 2018). Entre as mulheres, o cancer de mama ¢é o cancer
mais comumente diagnosticado e a principal causa de morte por cancer no mundo (BRAY
et al., 2018).

O céancer de mama tem sido um problema crescente para mulheres do mundo todo.
De acordo com a Organizacao Mundial de Saude (OMS), ele é o tipo de cancer mais
comum entre mulheres, com mortalidade crescente, tanto em paises subdesenvolvidos como
desenvolvidos, se tornando um dos tipos mais fatais de cancer (WHO et al., 2014).

No Brasil, ele é a principal causa de morte por cancer entre as mulheres, sendo
estimado 59.700 novos casos de cancer para cada ano do biénio 2018-2019, com uma
incidéncia de cerca de 56,33 casos a cada 100 mil mulheres (INCA, 2018b). Nos Estados
Unidos, o National Cancer Institute (NCI) estima que 12,4% das mulheres irdo desenvolver
cancer de mama durante a sua vida.

Varios métodos de prevengao tém sido desenvolvidos, mas um dos métodos mais
eficazes para a detecgao da les@o é a mamografia digital (TORTORA; DERRICKSON,
2016), importante para a detec¢ao precoce do cancer, tornando o tratamento mais eficaz.
No entanto, a interpretagao da mamografia pode ser uma tarefa dificil até mesmo para um
especialista, uma vez que a anéalise é afetada por diversos fatores, tais como a qualidade da
imagem, experiéncia do radiologista e tipo de lesdo. E estimado que 12% a 30% dos casos
de cancer de mama deixam de ser detectados devido & mé interpretacao mamografica
(EVANS et al., 2013).

Atualmente, para a correta interpretacao dos exames mamograficos, sao utilizadas
técnicas de visao computacional e processamento de imagens, que torna o diagnostico
menos suscetivel a erros por meio da identificagao precisa de anomalias (CORDEIRO et
al., 2017)(LEAL et al., 2017). Uma das técnicas utilizadas é a aplicacao de algoritmos de
detecgao de pontos de interesse, para identificagao de regioes de interesse em diferentes
adreas de uma imagem. Entretanto, o uso desses detectores sao aplicados em imagens
mamograficas apenas para extragao de caracteristicas e classificacao (ABBAS, 2016).

Desta forma, o presente trabalho propoe um novo método para sele¢ao de candidatos
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a lesao em imagens mamograficas, baseado na utilizacao de algoritmos de deteccao de
pontos de interesse para geracao dos candidatos. Foi analisado o comportamento dos
algoritmos SURF, SIFT, BRISK e ORB. Ainda, para comprovar a eficiéncia da abordagem,
o Método Proposto foi comparado aos algoritmos de Propostas de Objetos EdgeBoxes,

Rahtu, RandomPrim, Rantalankila, MCG e SelectiveSearch.

1.1 Delimitagao do Tema

Algoritmos de deteccao de pontos de interesse tem sido utilizado para identificar
regides de interesse em diferentes adreas de processamento de imagens (WANG et al, 2015;
OLAODE et al, 2015). No entanto, o uso desses detectores tem sido aplicado em imagens
de mamografia apenas para extragao de caracteristicas das ROI’s para servir como entrada

em algoritmos de classificagao (ABBAS, 2016).

1.2 Problema de Pesquisa

Algoritmo de Deteccao de Pontos de Interesse da literatura, tais como SIFT, SURF
e KAZE tem obtido bom desempenho para detecgao de pontos relevantes da imagem, que
facilitam a identificagdo do objeto a ser reconhecido (BIANCO et al, 2015). Porém, a
utilizacao desses descritores para selecao de candidatos a lesao em imagens de mamografia
digital sem a aplicacao de etapas de pré-processamento nas imagens nunca foram estudados
com profundidade. Sendo assim o presente trabalho busca responder a seguinte questao:
Quais configuragoes os algoritmos de Deteccao de Pontos de Interesse devem ter para

possuir uma boa eficiéncia na deteccao de cancer de mama em imagens de mamografia?

1.3 Objetivos

A seguir sao apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos do trabalho em

questao.
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1.3.1 Objetivo Geral

A presente pesquisa tem como objetivo geral propor um novo método para selegao

de candidatos em imagens de mamografia utilizando como base algoritmos de Deteccao de

Pontos de Interesse para geracao dos candidatos.

1.3.2 Objetivo Especifico

1.4

Para atingir o objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Analisar o comportamento de algoritmos de Detecgao de Pontos de Interesse aplicados

em imagens de mamografia digital;

Desenvolver um algoritmo para geracao de candidatos & lesao a partir de Pontos de
Interesse;

Desenvolver um algoritmo para redugao do espago exploratério sem aplicacao de

técnicas de pré-processamento nas imagens;

Estrutura do Documento

A estrutura do documento em questao esta organizada da seguinte forma:

. Capitulo 1: Introducao Neste capitulo é contextualizado o problema o qual o

trabalho pretende contribuir, relata as motivagoes envolvidas os objetivos da pesquisa
e por apresento como o trabalho esta organizado.

Capitulo 2: Referencial Tedérico Neste capitulo é oferecido uma visao geral
sobre o cancer de mama, quais os processos utilizados usualmente para deteccao de
tumores, quais as técnicas usadas para aquisicao das imagens mamograficas, descreve
os tipos de tecido e lesdes enquanto a forma. Ainda neste capitulo, sdo apresentados
os principais conceitos sobre imagens digitais, fundamentos de processamento de
imagens, visao computacional e sao apresentados os algoritmos desenvolvidos e
utilizados na pesquisa.

Capitulo 3: Trabalhos Relacionados Neste capitulo sao apresentados os
principais trabalhos disponiveis no estado da arte sobre deteccao de lesoes em
imagens de mamografia digital. E apresentado um resumo dos trabalhos relacionados

e por fim mostra onde o presente trabalho pretende atuar para contribuir com o
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estado da arte.

. Capitulo 4: Método Proposto Neste capitulo é apresentado o método proposto
e todas suas etapas. Inicialmente sao apresentadas algumas analises prévias sobre
a aplicagao de algoritmos de Deteccao de Pontos de Interesse em imagens de
mamografia. Também é mostrado como o algoritmo para filtragem dos candidatos
foi implementado.

. Capitulo 5: Materiais e Métodos Neste capitulo é apresentado a metodologia
utilizada ao longo do trabalho. Mostra o fluxo de desenvolvimento da pesquisa, o
ambiente de desenvolvimento utilizado por fim apresenta a base utilizadas e quais
métricas foram aplicadas para analise dos resultados obtidos.

. Capitulo 6: Resultados e Discussao Neste capitulo sao apresentados os
resultados obtidos com o Método Proposto em comparagao aos algoritmos
implementados do estado da arte. Os resultados sao apresentados em duas fases:
Na primeira fase, apresenta dos resultados obtidos com a utilizacao de algoritmos
de Deteccao de Pontos de Interesse com o objetivo de selecionar candidatos & lesao.
Na segunda fase, sao apresentados os resultados objetos com aplicagao do Método
Proposto em relagao aos algoritmos de Proposta de Objetos implementados.

. Capitulo 7: Conclusao Neste capitulo sao apresentadas as consideracoes finais
sobre os principais topicos abordados neste documento. Sao apresentadas as principais

contribui¢oes alcancadas e quais trabalhos futuros.
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2 Referencial Teo6rico

Este capitulo tem como objetivo contextualizar os principais conceitos relacionados
a Processamento de Imagem Digital e Visao Computacional, os quais se fazem necessarios
para compreensao das técnicas e termos utilizamos como base para o desenvolvimento
da pesquisa. Além disso, é apresentado com um cancer de mama se inicia e como pode
afetar outros partes do corpo. Serao apresentados também os principais métodos utilizados
na medicina convencional para deteccao de lesao na mama e os tipos de tecidos de uma
mama. Em relacao aos tumores, é mostrado como sao classificados em relacao a forma e

densidade.

2.1 Cancer de Mama

No geral, cancer é o nome dado a um conjunto de mais de 100 doengas que tém
em comum o crescimento desordenado de células que invadem os tecidos e 6rgaos (INCA,
2018a), criando tumores malignos que podem se espalhar para outras regides do corpo
ocasionando em metéastaste. O cancer de mama é um tumor maligno que ocorre quando
um crescimento desordenado de células tem inicio nos tecidos mamarios, o qual é composto
da glandula mamaria que produz o leite, chamada de 16bulos e os ductos que conectam os
l6bulos ao mamilo (ZANARDO et al., 2006). A Figura 1 mostra como acontece metéstase
causado por um tumor maligno.

Tumores presentes na mama nem sempre nao considerados malignos. A principal
diferenca é que as células em um tumor benigno tem a caracteristica de crescerem
semelhantes as células normais, nao provocam metastaste e na maioria dos casos o
tumor pode ser totalmente removido por meio de cirurgia. A melhor forma de tratamento
contra o cancer é a detecgao precoce do tumor. Quanto mais cedo for identificada a lesao,

mais facil e eficiente sera o tratamento da doenga (SILVA, 2017).

2.1.1 Meétodos para deteccao de tumores na mama

Sabe-se que esta doenca, na maioria das vezes, cresce lentamente podendo ser

diagnosticada na fase inicial pelo emprego de métodos isolados ou combinados de exame
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Figura 1 — Processo de metéstase: As celulas malignas proliferam no inicio (A), depois
invadem estruturas locais e levam a formacao de vasos sanguineos, onde por
fim penetram (B) com capacidade de se espalhar e atingir orgaos distante

Células cancerosas invadem
Proliferacao das células 05 vasos sanguineos

Fonte: (CANCER, 2013)

clinico das mamas, mamografia e a ultrassonografia (MARQUES et al., 2015).
2.1.1.0.1 Fxame clinico

O exame clinico da mama ¢é parte fundamental da introdugao para o diagnostico
de cancer e constitui a base para a solicitagao dos exames complementares. Como tal,
deve contemplar os seguintes passos para sua adequada realizacao: inspecgao estatica e
dinamica, palpacao das axilas e palpacao da mama com a paciente em dectibito dorsal
(CANCER, 2004).

O exame clinico de toque é um procedimento completamente manual. Ele é realizado
com a mulher sentada ou deitada e com os bracos relaxados. O examinador, entao, apalpa
a mama da paciente. O objetivo é encontrar mudancgas na dire¢cao dos mamilos, dobras
ou retragoes na pele (LIMA et al., 2018). Essa técnica nao deve ser a unica adotada
para diagnostico, uma vez que, um tumor leva cerca de 8 anos para alcancar 1 cm de
didmetro, momento em que o diagnostico clinico pode ser estabelecido, através da palpagao
tumoral. Alguns tumores podem levar mais de 10 anos para alcangar este estagio (ABREU;
KOIFMAN, 2002), o que pode ocasionar em um diagnostico tardio afetando diretamente

no tratamento.
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2.1.1.0.2 Mamografia

A mamografia é apontada como o principal método diagnéstico do cancer de mama
em estagio inicial, capaz de detectar alteragoes ainda nao palpaveis e favorecendo, assim,
o tratamento precoce, mais efetivo, menos agressivo, com melhores resultados estéticos e
eventos adversos reduzidos (SCLOWITZ et al., 2005). Mamografia é uma radiografia das
mamas feita por um equipamento de raios X chamado mamografo, capaz de identificar
alteragoes suspeitas de cancer antes do surgimento dos sintomas (INCA, 2018a).

Para realizar o procedimento, a mama é comprimida entre duas placas de pléstico,
para a obtencao de uma melhor imagem. O principal objetivo é identificar neoplasias
malignas incipientes da mama, na qual incide a maior parte dos canceres (TOLEDO, 1978).

A Figura 2 mostra como ¢ realizado um exame tipico de mamografia.

Figura 2 — Exame de mamografia.

Para garantir o desempenho da mamografia, a imagem obtida deve ter alta
qualidade e, para tanto, sao necessarios: equipamento adequado, técnica radiologica
correta, conhecimento, pratica e dedicagao dos profissionais envolvidos (INCA, 2007).

A dimensao da lesao é aferida na mastografia através de uma régua milimetrada
aplicada ao filme resultante do exame. Por se tratar de um procedimento manual existe
uma morosidade associada além de aumentar a possibilidade de erros de medigao (SILVA,

2017).

2.1.1.0.3 Ultrassonografia e Mamografia Digital

A ultrassonografia mamaria nao tem indicagao para rastreamento do cancer de

mama e nao substitui a mamografia, sua aplicacao é capaz de diferenciar lesao sélida e
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lesao cistica, sendo, portanto, indicada quando a mamografia detecta lesao nodular ou
quando existe nodulo palpéavel (INCA, 2007).

O exame utiliza ondas sonoras de alta frequéncia sobre a pele. Uma espécie de gel
é aplicada & mama, para que um aparelho chamado transdutor deslize sobre a superficie
cutanea. Esse aparelho emite, através de uma fonte de cristal piezoelétrico, as ondas
sonoras recebidas do corpo humano (LIMA, 2009). A Figura 3 mostra como ¢ realizado

um exame de ultrassonografia.

Figura 3 — Exame de mamografia.

Para obter uma Mamografia Digital a paciente é submetida a um aparelho de raio
X da mama chamado de mamdgrafo, assim como no processo de mamografia tradicional,
a mama ¢ comprimida entre duas superficies planas para que as imagens sejam geradas, o
que difere é que, neste caso, sao geradas imagens digitais que posteriormente sao utilizadas
na analise do profissional responsavel com o auxilio de um computador. Assim como
na mamografia tradicional as analises das imagens para deteccao de possiveis tumores
dependem bastante da experiéncia destes profissionais.

Uma lesao pode ser observada por dois angulos distintos e, geralmente, quando hé
necessidade dessa anélise mais aprofundada, sao geradas duas imagens da mesma mama
para observar a mesma lesao, porém em angulos diferentes. A lesao pode ser observada
pelo aspeto de craniocaudal (CC) ou mediolateral-obliqua (MLO). A Figura 4 mostra
como sao vistas as projecoes de como uma lesao pode ser observada.

Geralmente, em MLO ¢é possivel visualizar mais tecido mamario do que em CC

devido a inclinacao associada e & curva da parede toracica. A vista do topo para a parte
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Figura 4 — Projecoes para captura da mamografia digital e imagens resultantes.

CC

—_

Tipos de Projegdes (a) Imagem CC (b) Imagem MLO
Fonte: Adaptado de (LIMA, 2009)

inferior corresponde a projecao CC que inclui todo o tecido da mama com a excecao da
porcao axilar (TEIXEIRA; TAVARES, 2013).

A lesao tem caracteristica benigna quando seu eixo maior esta paralelo a pele. Isso
quer dizer que na projegao cranio-caudal o didmetro maximo deve ter orientagao horizontal,
ou na projecao médio-lateral, o maximo didmetro deve ter orientacao vertical. A lesao tem
caracteristica maligna quando o diametro méximo esté perpendicular a pele. Entao, na
projegao médio-lateral, o maximo didmetro deve ter orientac¢ao horizontal (CORDEIRO,

2015).

2.1.2 Tipos de tecidos da mama

Um estudo realizado pelo Registro de Imagem da Mama e Sistema de Dados (Breast
Imaging Reporting and Data System, BI-RADS) aceito e adaptado por (INCA, 2007)
classifica a mama em quatro padrdes em relacao a densidade do seu tecido, esta classificacao
pode ser observado a Figura 5.

O termo parénquima mamario refere-se aos musculos e demais tecidos presente na
mama, desta forma, quando uma mama é considerada densa, o parénquima estende-se
por sua maior parte, isso ocorre geralmente em mulheres mais jovens onde comumente ha
pouco tecido adiposo nas mamas. Quando o parénquima mamario estende-se por cerca de
75% e 50% da mama, ela ¢ classificada como predominantemente densa. Por sua vez, para
que uma mama seja considerada predominante adiposa, o parénquima deve ocupar entre

50% e 25% da mama. Por fim, quando ha menos de 25% de regiao da mama referente ao
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Figura 5 — Projecoes para captura da mamografia digital e imagens resultantes.

Descri¢cdo da mama

d 4 4 ¢

Densas predo. predo. adiposas
(>75%) densas adiposas («<25%)
(75% - 50%) (50% ~ 25%)

Fonte: (LIMA et al., 2018)

parénquima, a mama ¢é considerada adiposa. Geralmente refere-se a pacientes idosas.

2.1.3 Tipos de lesao quanto a forma

Segundo estudos apresentados no BI-RADS uma lesao pode ser classificada em:
regular, lobular, microlobular, irregular ou espiculado. Uma lesao considerada benigna
possui um aspecto mais regular enquanto um tumor maligno possui caracteristica espiculada.
A Figura 6 mostra exemplos de lesoes e seus tipos.

Um tumor regular apresenta uma borda pouco rugosa, com suaves alteracoes. Um
tumor lobular tem um contorno ondulado. Um tumor microlobular possui uma borda com
pequenas ondulagoes. Um tumor espiculado possui linhas radiantes nas margens do tumor.

Por fim, um tumor irregular nao se encaixa na definicao de nenhum outro agrupamento

(LIMA et al., 2018).

2.1.4 Tipos de lesao quanto a densidade

O INCA utiliza 5 classes para classificar uma lesao em relacao a sua densidade:
heterogéneo, densidadecom gordura, hipodenso, isodenso e hiperdenso. A Figura 7

apresenta as classes e mostra imagens de exemplo.
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Figura 6 — Classificacao do tumor quanto a forma.

Grau de malignidade quanto ao contorno

regular  lobular microlobular irregular espiculado

Fonte: (LIMA et al., 2018)

Figura 7 — Classificagdo do tumor quanto & densidade.

Grau de malignidade quanto a densidade

J ® @

heterogéneo densidade hipodenso isodenso hiperdenso
com gordura

Fonte: (SILVA, 2017)

Um tumor hiperdenso apresenta densidade mais elevada do que a pele. Tumores
isodenso tem densidade igual ao tecido mamario. Tumores hipodensos possuem densidade
inferior & pele. Tumores com densidade de gordura sao hipodensos e contém gorduras nas
suas redondezas. Por fim, tumores heterogéneos sao hipodensos e parcialmente ocupados

por parénquima mamério (SILVA, 2017).
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2.2 Imagens Digitais

Uma imagem digital pode ser vista como uma representacao visual de um objeto,
uma pessoa ou uma cena e pode ser composta por uma matriz bidimensional de eixos
z e y. Utilizando a relagdo destas coordenadas em f(z,y), é possivel selecionar um
elemento especifico dentro do conjunto total que compoe essa matriz. O valor de f
em qualquer par de coordenadas (z,y) é chamada de intensidade, ou nivel de cinza em
uma imagem monocromatica (GONZALEZ et al., 2017). Desta forma, cada elemento da
matriz representa um pirel da imagem e possui um valor de intensidade responséavel por
caracterizar uma cor em cada ponto. A Figura 8 mostra a relagao de uma imagem digital

e seus pizels.

Figura 8 — Relagao de uma imagem com seus pixels

Fonte: Autor

Em uma imagem em tons de cinza a intensidade de cada pixel é dada pela variancia
entre os valores em um intervalo de 0 a 255, onde 0 representa a cor preta e 255 a cor
branca. Os valores entre esses limiares refletem em uma tonalidade de cinza especifico.
A Figura 9 exemplifica a variancia da intensidade em tons de cinza e também mostra a
matriz representativa de uma imagem em tons de cinza com seus respectivos valores em
cada pixel.

Diferente disso, uma imagem em preto e branco nao héa variancia de intensidade
nos pizels. Desta forma, assumem apenas um valor: 0 ou 255. Quando imagens possuem

essas caracteristicas podem ser chamadas de imagens binarizadas. (Figura 10).
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Figura 9 — Variacao da intensidade e valores dos pixzels em imagem de tons de cinza

55 44 40 44

Som 37 21 19

Homs8s 9 11

65 54 39

64 54 58

51 45 69

Fonte: Autor

Figura 10 — Imagem binarizada da letra F e valor de f(z,y)

01 2 3 45 6 7 X
255 | 255 ‘255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255

255 | 255 255 | 255

255 | 255 f(x,y) =n
255 | 255 > f(2,3) - 0

255 | 255

255 | 255

2565 | 255

255 | 255

255 | 255 255 | 255

265 | 255 255 | 255

255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255 | 255

N R W N2 O

Fonte: Autor

2.2.1 Resolugcao de uma imagem digital

A resolucao de uma imagem digital depende diretamente da quantidade de pixels
por polegada que ela pode conter. Quanto maior a quantidade de pixels é utilizado para
formar uma imagem, mais detalhes podem ser observados. A Figura 11 mostra a mesma
imagem com o mesmo tamanho, porém com resolugoes diferentes, ou seja, quanto maior o
numero de pizels é utilizado para representar uma imagem, melhor é sua resolugao e, ao

reduzir essa quantidade de pizels, a imagem perde sua defini¢ao.
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Figura 11 — Imagem com alta resolucao com 2.46722.378 pixels e imagem com baixa
resolucao com 30230 pizels.

Fonte: Autor

2.3 Fundamentos de Processamento de Imagens

O termo Processamento de Imagens refere-se a manipulagao de uma imagem digital
por meio de aplicagao de técnicas para anélise de dados multidimensionais com utilizacao
de um computador, onde os dados de entrada e saida deste processo sao imagens digitais.

Abaixo sao descritos os principais fundamentos relacionados ao Processamento de Imagem.

2.3.1 Histograma

Através de histogramas é possivel identificar padrdes e caracteristicas em uma
imagem de modo instantdneo, uma vez que um histograma mostra de forma clara a
distribuicao da relagao entre a quantidade de pizels de uma imagem e os valores digitais
associados a eles. O histograma de uma imagem digital com niveis de cinza no intervalo
[0, L — 1] é uma fungao discreta h(ry) = ny onde ry é o k-ésimo valor de intensidade e ny
¢ o namero de pizels da imagem com intensidade r, (GONZALEZ et al., 2017).

Histogramas sao utilizados em varias técnicas de processamento no dominio do
espaco. A manipulacao do histograma é bastante util para o realce de imagens ou
fornecimento de estatisticas. Através da visualizagao do histograma de uma imagem tem-se
uma indicac¢ao qualitativa quanto ao nivel de contraste e brilho (CORDEIRO, 2015).

Na Figura 12 mostra como sao apresentados os histogramas para uma mesma



Figura 12 — Imagem A escura e o Histograma A, Imagem B com baixo contraste e o
Histograma B, Imagem C com alto brilho e o Histograma C e Imagem D com
alto contraste e o Histograma D
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Fonte: Baseado em (GONZALEZ et al., 2009)

imagem porém com configuragoes caracteristicas diferentes, a Imagem A com nivel baixo
de brilho, a Imagem B com baixo contraste, a Imagem C com alto nivel de brilho e Imagem

D com alto nivel de contraste.

2.3.2 Segmentagao

Em processamento de imagens a segmentacgao é processo de subdividir uma imagem
em partes menores, onde obrigatoriamente as partes segmentadas sejam composicao da
imagem original, com o intuito de isolar objetos a serem trabalhados. Como exemplo em
uma imagem de mamografia, uma lesao presente seria o objeto a ser segmentado, uma vez

separado do conjunto total que compoe a imagem, fica mais facil de extrair informacoes

necessarias para fornecimento de entrada para execucao de algoritmos de classificagao.

A Figura 13 (a) mostra a regiao de uma imagem de mamografia com lesdo aparente. A
Figura 13 (b) mostra a lesao segmentada da imagem original e por fim, apenas para
visualizac¢ao. Ja a Figura 13 (¢) mostra a imagem original com o contorno da imagem

segmentada sobreposto.
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Figura 13 — (a) Imagem Original destacando a lesdo. (b) Imagem Segmentada da lesao.
(c) Visualizagao da imagem original com o contorno da imagem segmentada
sobreposto.

(a) (b)

Fonte: Autor

2.3.3 Imagem Ouro

Uma Imagem Ouro representa uma méascara binarizada da imagem original, com
tamanhos e proporgoes necessariamente iguais no qual, para alguns autores, a cor preta
representa o fundo e/ou informagoes irrelevantes e a cor branca representa unicamente
o objeto devidamente segmentado, como exemplo a Figura 13 (b), esta tipo de imagem
serve como referéncia para auxiliar na avaliacao da qualidade do processo de segmentagao,
uma vez que pode ser comparada com a imagem original. No contexto de imagens de
mamografia a cor branca representa apenas e unicamente a lesao presente da imagem e a

cor preta todo o resto que compoe a imagem.

2.3.4 Limiarizacao

Limiarizagao é um processo de segmentacao de imagens que se baseia na diferenca
dos niveis de cinza que compoe diferentes objetos de uma imagem (RODRIGUES, 2011).
Com base no histograma gerado de uma imagem, como visto na se¢ao 2.3.1, é possivel
estabelecer um limiar de acordo com as propriedades dos elementos que se deseja extrair.
Desta forma, a escala de distribuicao dos pixels em relagao a intensidade de uma imagem
pode ser dividido em dois grupos; o primeiro representa os pizels acima do limiar
estabelecido, que entao sao atribuidos um valor fixo para todos os pixels pertencentes a
esse grupo e o segundo representa os pixels abaixo do limiar que também sao atribuidos

um valor fixo, ao fim desse processo é gerado uma imagem binarizada. Sendo assim, o
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processo de limiarizacao também pode ser chamado de binarizacao.

Um limiar 7" pode ser visto como a operacao dada pela equacao:

T =Tlx,y,p(z,y), f(z,y)] (2.1)

Onde f(z,y) é a intensidade do ponto x,y) e p(x,y) define alguma propriedade local neste

ponto. A limiarizagao de uma imagem g(x,y) para um limiar 7' é dado por:

o(zy) = L, flz,y)>T)

0, f(xr,y) <T)

(2.2)

Uma limiarizacao é considerada global quando o limiar 7" é constante e aplicado
para toda a imagem. Esse tipo de processo se torna eficiente apenas para imagens que
geram histogramas com regioes bem distintas: geralmente imagens com alto contraste
entre o fundo e o objeto que se deseja separar.

Quando o valor de limiar T muda ao longo da imagem, baseado em propriedade de
uma vizinhanga de (x, y), usa-se o termo limiarizagao local ou regional. Se T depende das

coordenadas espaciais (x, y) como tal, entao a limiarizacao é chamada de dinamica ou

adaptativa (CORDEIRO, 2015).

2.3.5 Regiao de Interesse

Uma Regiao de Interesse (region of interest, ROI) consiste basicamente em selecionar
a area na imagem a qual o objeto que se deseja trabalhar esta presente. A Figura 14 (a)
contém a imagem original com a regido de interesse selecionada e a Figura 14 (b) mostra

a imagem referente a Regiao de Interesse.
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Figura 14 — (a) Imagem Original. (b)Regiao de Interesse.

Fonte: Autor

2.3.6 Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento tem como principal objetivo melhorar os aspectos de
uma imagem, remover ruidos indesejaveis e, até mesmo realcar caracteristicas especificas
para auxiliar diretamente no resultado final da execucao de algoritmos de processamento.
Abaixo sao descritos como os filtros de pré-processamento sao aplicados e como os filtros

de Média e Gaussiano funcionam ao serem aplicados em uma imagem digital.

2.3.6.1 Filtros

Todo pixel que compoe uma imagem digital possui uma relagao com seus pixels
vizinhos. Desta forma, é possivel aplicar operacoes para cada elemento da matriz, tomando
como base os valores associados aos elementos vizinhos. Ao selecionarmos uma quantidade
especifica de pixels da vizinhanca, criamos entao uma mascara de filtro. Objetivo da
aplicacao dos filtros é geralmente corrigir, suavizar ou realcar caracteristicas especificas de
uma imagem conforme necesséario para uma determinada aplicacao. Normalmente essa
etapa de filtragem ¢é realizada como pré-processamento para execucao de algum algoritmo
e processamento de imagens, removendo caracteristicas indesejaveis e/ou acentuando-as.
A Figura 15 mostra como ¢é realizado um filtro utilizando uma vizinhanga 3x3.

Os processos de dominio espacial sao baseados na expressao:

g9(z,y) = T[f(z,y)] (2.3)

onde f(z,y) representa a original, g(x,y) é a imagem resultante e T' é operador em f
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Figura 15 — Méascara de 3x3 sobre um ponto g, yp em uma imagem f. A méscara é
movida pixel a pixel na imagem para gerar uma imagem de saida.

Origem da imagem

Yo
>y
Pixel [seu valor & f(x0,y0)]
Xo
< Mascara
Vizinhanga 3x3
do ponto (x0,y0)
Imagem f

v
X

Fonte: (GONZALEZ et al., 2017)

estabelecido sobre a vizinhanga do ponto (z,y). A Figura 15 apresenta uma implementagao
basica da equacao 2.3 onde é dado um ponto xg, yy qualquer na imagem e, uma méscara
com vizinhanga de proporgoes 3x3. O processo consiste em mover o centro da mascara
pixel a pixel por toda a imagem, aplicando o operador T para produzir um valor de saida

em cada local zg,yo (GONZALEZ et al., 2017).
2.8.6.1.1 Filtro de Média

O processo da aplicagao de um filtro linear de média substitui o valor do pixel
f(xo,y0) pela média aritmética dos pizels vizinhos que compoem a mascara, o operador
T é dado pela seguinte equagao:

I (2.4)
n

onde w representa os valores locais de nivel de intensidade de cada vizinho de
f(zo,v0) e n a quantidade resultante de pizels vizinhos necessarios para formar a mascara.
Ruidos presentes em uma imagem representam valores atipicos de alto contraste com o
nivel de intensidade da imagem. A aplicacao do filtro de média tende a reduzir esses ruidos

e também deixar a imagem com perda de nitidez.
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2.3.6.1.2 Filtro Gaussiano

Um filtro gaussiano ¢é utilizado para borrar ou desfocar a imagem na qual ele é
aplicado com o objetivo de reduzir os ruidos presentes na imagem. O resultado desta
operacao é a suavizacao da imagem, como se tivesse sendo vista através de uma lente fora

de foco (JESUS; JR, 2015). Um filtro Gaussiano de uma dimensao ¢ dado pela fun¢ao:

G(X) = a\}%e;ﬁ (2.5)

Para gaussiana de 2 dimensoes a fungao é dada por:

1 —(=z244?)

e 202 (2.6)

G(X) =

oV 2m
O filtro Gaussiano em duas dimensoes tem o grau de suavizacao igual em ambas as
direcoes, pois fungoes Gaussianas sao simétricas em relagao a rotacao. O filtro Gaussiano
funciona de forma que o peso dado a um vizinho decresce monotonicamente com a distancia
do pizel central. O grau de suavizacao esté relacionado ao tamanho da mascara, pois,

quanto maior a sua largura, maior o grau de suavizagao que sera aplicado pelo filtro

Gaussiano (SANCHES et al., 2015).

2.4 Fundamentos de Visao Computacional

Visao computacional é o estudo da extracao de informacao de uma imagem; mais
especificamente, é a construgao de descrigoes explicitas e claras dos objetos em uma imagem
(BALLARD, 1982). Enquanto em Processamento de Imagens o resultado é uma nova
imagem devidamente processada, na Visao Computacional o resultado sao dados sobre
a imagem que podem ser obtidos e manipulados para utilizacao em diversas aplicagoes.
Abaixo estao descritos os algoritmos de Visao Computacional utilizados no trabalho em

questao.

2.4.1 Algoritmos de Detecgao de Pontos de Interesse

Algoritmos de Deteccao de Pontos de Interesse ou Pontos-chave, sao algoritmos de

localizagao espacial, que definem o que é considerado interessante ou que se evidenciam em
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uma imagem. Esses algoritmos sao relevantes pois nao importa como a imagem mude, eles
sao capazes de encontrar os mesmos pontos-chave na imagem modificada ao se comparar
com a imagem no seu formato original. Ou seja, eles nao sao sensiveis a giro, tamanho ou
distorgao. A Figura 16 mostra um exemplo da aplicacao do algoritmo SURF (que seréa
explicado logo abaixo) para uma imagem de mamografia digital. Podemos observar que
os trés pontos detectados sdo os mesmo, tanto em (a) que mostra a Imagem Original,
quanto em (b) que mostra a mesma imagem com o tamanho um pouco menor e girada
em relacao ao seu eixo. Abaixo sao descritos os Algoritmos de Deteccao de Pontos de

Interesse utilizados no presente trabalho.

Figura 16 — (a) Imagem original. (b) Imagem rotacionado.

(a) (b)

Fonte: Autor

2.4.1.0.1 Scale Invariant Feature Transform - SIFT

O algoritmo Scale Invariant Feature Transform (SIFT) faz uso de uma estrutura
conhecida como espago de escala, que consiste em, através da realizacao de borramentos
gaussianos sucessivos e operagoes de reducao de escala, obter uma espécie de piramide de
gaussianas da imagem original (LOPES, 2011). Essa abordagem transforma uma imagem
em uma grande colecao de vetores de caracteristicas locais, cada um dos quais é invariante
para a conversao, dimensionamento e rotagao de imagens. O SIFT utiliza uma abordagem
de filtragem em quatro etapas, onde no primeiro estagio distingue os principais locais no
espago de escala, procurando por locais que sejam méximos ou minimos de uma funcao de

diferenca de Gaussianas (LOWE, 1999).
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A partir de imagens representadas pela fungao L(x,y, o) é possivel formar o espago
de escalas de uma imagem aplicando um filtro Gaussiano G(z,y,0) para uma imagem

I(z,y) na seguinte forma apresentado na equagao a seguir:

L(z,y,0) = G(x,y,0) x I(x,y) (2.7)

A operacao de convolugao em x e y é dado pelo operador % onde ¢ representa a
escala e G(z,y,0) é representado através da equagao a seguir:

1 —e??

G(z,y,0) e 202 (2.8)

2mo?

Para fazer a deteccao das localizacoes estaveis dos pontos chave no espaco de escalas,
o algoritmo utiliza os extremos de um outro espago de escalas, constituido de imagens

denotadas por D(z,y, o). Estas imagens sao geradas através de um filtro de diferenca de

Gaussianas (NOVAIS, 2016), dado por:

D(z,y,0) = (G(z,y, Ko) — G(z,y,0)) x [(z,y) (2.9)

= L(z,y,Ko) — L(x,y,0) (2.10)

onde K ¢é um valor constante utilizado para separar o conjunto de imagens
L(z,y, Ko) produzidas a partir da aplica¢ao do filtro Gaussiano.

Na segunda etapa, pontos chave que se mostram abaixo em relagao a nivel de
contraste sao removidos e, utilizando uma heuristica de estabilidade, os pontos com maior

contraste sao selecionados. A expressao a seguir caracteriza essa operacao:

B

(:L‘ — a)a @
T(x)= 0 f(a), (2.11)
|a|>=0
onde o ponto de aproximagcao da funcao f é dado por a, onde « representa a medida
de aproximacao iterada até um [ maximo. Para eliminar os pontos-chave com baixo
contrate é necessario determinar a localizagao interpolada das extremidades, utilizando a

expansao:

- — 2.12
T+ —x Ia:, ( )
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onde o operador da funcao e diferenca de Gaussianas, representado por D, é
utilizado com o objetivo de eliminar pontos com baixo contraste, fazendo o algoritmo ser
mais sensivel a ruidos na imagem. De modo a melhorar a estabilidade em situacoes dubias,
como quando se tem uma aresta em desfoque ou com uma largura relativamente elevada
em que se torna dificil de precisar a localizacao de um ponto distinto, as derivadas de
segunda ordem sao também analisadas de modo a avaliar a resposta em varias orientagoes
(ANICETO, 2016). O algoritmo também descarta pontos chave mal localizados ao longo de
arestas. Um ponto chave mal definido em uma imagem com filtro diferenca de Gaussiano,
terd uma maior magnitude de curvatura principal ao longo da aresta, mas tera uma
pequena magnitude de curvatura na direcao perpendicular. A magnitude destas curvaturas
principais pode ser calculada a partir de uma matriz Hessiana 2 2, aqui denotada por H

(NOVAIS, 2016).

(2.13)

As derivadas desta matriz sao calculadas através de aproximacoes de diferencas
entre pontos vizinhos do ponto chave de uma amostra (GONZALEZ et al., 2009), expressa

nas equacoes a seguir:

Dyo = D(x+1,y,0) —2D(z,y,0) + D(x — 1,y,0), (2.14)

Dyy:D<xuy+170)_2D<x7y70)+D(x7y_170-)7 (215)

Dx—1,y+1,0)—2D(xz+1,y+1l,0)+D(x+1,y—1,0)— D(x— 1,y —1,0)
4

D, =
(2.16)
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Torna-se possivel determinar a magnitude das curvaturas principais devido a
proporc¢ao dos autovalores de H em relagao a essas curvaturas. A soma dos autovalores
dados por a e 5 de maior e menor magnitude, respectivamente, é dado pelo traco de H e

a determinante ¢ dado pelo produto dos autovalores de H.

Tr(H) = Dy + Dy = a+ 0, (2.17)

Det(H) = Dy, + Dy, — (Dy,)* = a3 (2.18)

Quando o determinante resulta em um valor negativo significa que as curvaturas
possuem sinais diferentes, e, por isso, o ponto de amostra é descartado como nao sendo

um extremo (NOVAIS, 2016). Para a = 3, uma vez que r representa a rela¢ao entre « e
B, (LOWE, 1999) conclui que:
Tr(H)? (a+pB)? (rB+p5)?> (r+1)?

Det(H) R T (2.19)

Os pontos-chave que nao satisfazem a condi¢ao expressa na equacao a seguir, sao

removidos.

Tr(H)? (r+1)?
Det(H) = 1

(2.20)

Na terceira etapa, tomando como base o gradiente da imagem em torno dos
pontos, os pontos-chaves sao entao relacionados a uma determinada orientagao, utilizando
histograma com 10 graus de intervalo. Para 36 &ngulos principais é possivel obter 360°
de cobertura. Por fim, na quarta e dltima etapa, é feita uma analise nos gradientes dos

pontos vizinhos para obter sua representagao.
2.4.1.0.2 Speeded-Up Robust Features - SURF

Apesar do SIFT ser eficiente, ele requer um grande custo computacional. Desta
forma, surgiram diversas variantes e extensdes melhoradas do SIFT (KARAMI et al.,
2017). Uma dessas variantes é o Speeded-Up Robust Features (SURF), que funciona mais
rapido que o SIFT sem reduzir a qualidade dos pontos detectados. Baseado na matriz

Hessiana, o SURF inclui etapas de deteccao e localizacao do ponto de interesse usando
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uma matriz (RODRIGUES et al., 2014). Para gerar o espago de escalas, o SIFT faz uma
aproximagao do Laplaciano do Gaussiano com a Diferenca do Gaussiano (DoG). O SURF
val um pouco mais além e aproxima o Laplaciano do Gaussiano (LoG) com um filtro
retangular Box Filter (SANTANA et al., 2015).

O algoritmo foi proposto por Herbert Bay (BAY et al., 2006) e é composto por
duas etapas fundamentais: deteccao e descricao dos pontos-chave ou pontos de interesse.
Para realizar a deteccao dos pontos de interesse, o algoritmo utiliza uma aproximacao
da matriz Hessiana e também faz o uso de imagens integrais para reduzir drasticamente
o tempo de computacao, pois elas possibilitam uma rapida computacao de convolugoes
baseadas em filtros de caixa (NOVAIS, 2016). Para assinalar a orienta¢do de um ponto de
interesse, o SURF usa respostas da aplicacao da Transformada de Haar (Haar-wavelet) nas
diregoes x e y, dentro de uma regiao de vizinhanga especificada (SANTANA et al., 2015).

Na segunda etapa para realizar a descrigao dos pontos chave, o primeiro passo do
algoritmo, ¢ a identificacao da orientacao dos pontos chave. Para isso, primeiramente sao
calculadas as respostas dos filtros de Haar nas dire¢oes = e y dentro de uma vizinhanca
circular de raio igual & 65 ao redor do ponto de interesse, sendo S escala na qual o ponto
de interesse foi detectado (NOVAIS, 2016).

Para a composi¢ao do descritor, o algoritmo define uma vizinhanca em torno do
ponto em questao. Essa janela é subdividida em regioes de 4x4. Para cada elemento da
sub regiao, as respostas de Haar nas dire¢oes de x e y sao tomadas, e um vetor é formado
como de acordo com a expressao abaixo (SANTANA et al., 2015):

>3

), (2.21)

SO 3 N

dy

onde, as respostas da operacao de Haar nas diregoes x e y sao representadas por
d, e d,. Com isto, ¢ formado um vetor de 16 elementos composto pela concatenacao de
quatro vetores que representam cada sub regiao 4 x 4. Por fim, é formado um vetor de
caracteristicas da imagem de 64 elementos oriundo da concatenacao dos vetores de todas
as sub regioes.

As principais contribuigoes apresentadas em (BAY et al., 2006) sao: Detecgao
rapida de pontos de interesse em uma imagem em diferentes escalas passivel, um eficiente

descritor baseado na Transformada de Haar em que utiliza imagem integral de forma
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eficiente com custo computacional reduzido, um método de deteccao de segmentos de
correspondéncias em duas imagens e por fim uma forma para a formacgao de um modelo

3D para auxiliar na deteccao de outros pontos de interesse nao previstos anteriormente.
2.4.1.0.8 O Oriented FAST and Rotated BRIEF - ORB

O Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) ¢é outra alternativa para o SIFT e
SURF. Baseado no FAST e no BRIEF, técnicas que possuem bom desempenho e baixo
custo, o ORB aborda algumas limitagoes das técnicas citadas, principalmente a falta
de invariancia rotacional do BRIEF, e adiciona um componente de orientacao rapido e
preciso ao FAST (RUBLEE et al., 2011), assim como o ORB melhora os conceitos do
BRIEF. Considerado um descritor bindrio, o ORB é um método para detecgao, descri¢ao
e correspondéncia de pontos de interesse. Além disso, tem um desempenho adaptavel e de
alta qualidade, com um custo computacional menor que o SURF (LEUTENEGGER et al.,
2011).

O algoritmo inicia com o FAST para encontrar pontos de interesse, e em seguida
aplica um filtro de cantos de Harris reconhecidos entre uma imagem e outra, considerando
as variagoes citadas (SANTANA et al., 2015). Uma vez que o algoritmo FAST nao
produz deteccao de escala, é usada a piramide da imagem para que seja executado o
algoritmo FAST em cada nivel de modo a implementar um processo de invariancia a escala
(ANICETO, 2016).

As principais contribuigoes feitas por (RUBLEE et al., 2011) foram: a adigao de
um componente de orientacao réapido e preciso ao FAST, fornecer um célculo eficiente
de recursos BRIEF orientados, uma anéalise de variancia e correlacao de recursos BRIEF
orientados e, por fim, um método de aprendizado para descorrelacionar os recursos do
BRIEF sob invariancia rotacional, levando a um melhor desempenho em aplicagoes de

vizinhos mais préximos.

2.4.1.0.4 Binary Robust Invariant Scalable Keypoints - BRISK

O algoritmo BRISK proposto por (LEUTENEGGER et al., 2011) baseia-se, a
semelhanca do ORB, no detector de pontos de interesse FAST, e devolve também descritores
de 32 valores. Inicialmente, o algoritmo é executado com uma maéscara (9,16), que

calcula, para 9 pixels consecutivos dentro de um circulo de raio 16 pixels, as variagoes
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de luminosidade até um limiar dado, identificando-se assim os candidatos a pontos de
interesse (MATOS, 2013).

O algoritmo é composto por duas etapas principais. Na primeira ¢é realizada a
detecgao do pontos de interesse do espaco de escala, onde os pontos de interesse sao
identificados nas dimensoes de imagem e escala usando um critério de saliéncia. Para
aumentar a eficiéncia da computagao, os pontos chave sao detectados em camadas de
oitavas da piramide de imagens, bem como em camadas intermediarias. A localizagao e a
escala de cada ponto-chave sao obtidas no dominio continuo por meio de ajuste de fungao
quadratica (LEUTENEGGER et al., 2011).

Na segunda etapa é realizada a descricao do ponto-chave, onde um padrao de
amostragem consistindo de pontos situados em circulos concéntricos dimensionados
apropriadamente é aplicado na vizinhanca de cada ponto-chave para recuperar valores
de cinza. Finalmente, o padrao de amostragem BRISK orientado é usado para obter
resultados de comparacao de brilho em pares que sao montados no descritor BRISK binario
(LEUTENEGGER et al., 2011).

O BRISK depende de um padrao de amostragem circular facilmente configuravel, a
partir do qual calcula as comparacgoes de brilho para formar uma cadeia de descritores
binarios. As propriedades exclusivas do BRISK podem ser tteis para um amplo espectro
de aplicagoes, em particular para tarefas com restrigoes em tempo real ou capacidade de
computacao limitada. O BRISK, por fim, oferece a qualidade de recursos de ponta em

aplica¢oes que demandam tempo (LEUTENEGGER et al., 2011).

2.4.2 Algoritmos de Propostas de Objetos - (Object Proposals)

O principal objetivo na utilizacao de algoritmos para deteccao de objetos em
uma imagem ¢é, primeiramente, identificar se um objeto esta presente na imagem e, caso
isso seja verdade, extrair informagoes relacionadas a localizagao deste objeto da imagem.
Durante muitos anos o método predominantemente utilizado baseia-se na técnica de Janela
Deslizante. Nessa abordagem é gerada uma grande quantidade de candidatos & objeto. Tal
quantidade esté diretamente relacionada ao tamanho da imagem, tamanho da janela e de
quantos em quantos pixels essa janela ira se deslocar ao longo de toda a imagem em cada

iteragao, conforme é mostrado na Figura 17. Para uma imagem de tamanho 2652x1569
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pixels,por exemplo e aplicando uma janela deslizante de tamanho 200200 pixels com
deslocamento horizontal e vertical de 5 pixzels a cada interagao, para percorrer toda a

imagem sao geradas cerca de 135.036 janelas candidatas a objeto.

Figura 17 — Imagem A com um Janela Deslizante gerando inicialmente o Candidato A.
Apos a primeira iteragao com um deslocamento horizontal K gerou o
Candidato 2. Ao fim da execugao dos deslocamentos horizontais e verticais é
gerado o Candidato n.

0 _ xk
5 -—r;kpixers . X
yl] yD
Candidato Candidato
1 —* 2 -
Imagem A Imagem A O Imagem:A

Candidato
n

Conjunto de Candidatos a Objetos

Candidato Candidato Candidato
1 2 n

Fonte: Autor

Os geradores de propostas de objetos sao atualmente usados por varios algoritmos
de detecgdo de objetos de tltima geracdo (ZITNICK; DOLLAR, 2014). Abaixo sdo

descritos os algoritmos geradores de propostas de objetos utilizados nesse trabalho.
2.4.2.0.1 FdgeBozes

O algoritmo EdgeBoxes proposto em (ZITNICK; DOLLAR, 2014) oferece uma
abordagem para proposta de objetos baseado em bordas, onde a partir delas é possivel
adquirir informacoes representativas de uma imagem. Um objeto na imagem é proposto
com base na quantidade de contornos contidos em uma caixa delimitadora, sendo assim,
hé probabilidade desta caixa conter um objeto. Para eleger uma caixa como proposta de
objeto, é realizado uma pontuagao baseada na quantidade de bordas presentes na caixa.
As bordas que sobrepdem o limite caixa delimitadora nao sao considerados na pontuagao.

Usando estruturas de dados eficientes, milhdes de caixas de candidatos podem
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ser avaliados em uma fracao de segundo, retornando um conjunto classificado de alguns
milhares de propostas de pontuacao (ZITNICK; DOLLAR, 2014). Na primeira etapa do
algoritmo é descrito uma estrutura de dados que toma como base conjuntos de bordas,
permitindo uma separagao eficiente dos contornos completamente delimitados pela caixa
em comparagao com aquelas bordas que nao possuem essa caracteristica. Em seguida,
é utilizado uma fungao de pontuacao baseada em borda e é detalhado a abordagem
para encontrar propostas de objetos de alto nivel que utilizem uma estrutura de janela
deslizante avaliada em relacao a posigao, escala e propor¢ao. Por fim, é feito um refinamento
utilizando uma pesquisa simples, grossa e fina (ZITNICK; DOLLAR, 2014). A Figura 18

apresenta visualmente o funcionamento geral do algoritmo EdgeBoxes.

Figura 18 — Processo geral do EdgeBoxes.

Fonte: Adaptado de (ZITNICK; DOLLAR, 2014)

A primeira coluna da Figura 12 mostra a imagem original, a segunda coluna mostra
as Bordas Estruturadas proposto em (DOLLAR; ZITNICK, 2013), a terceira coluna mostra
os grupos de borda, a quarta coluna mostra um exemplo de caixa delimitadora correta e
rotulagem de borda, e a tltima e quinta coluna apresenta caixas incorretas na rotulagem
das borda. As bordas verdes sao previstas como parte do objeto na caixa (wb(si) = 1),
enquanto as bordas vermelhas nao sdo (wb(si) = 0). Marcar uma caixa de candidatos com
base unicamente no ntmero de contornos que ela encerra cria uma medida de proposta de

objeto surpreendentemente eficaz (ZITNICK; DOLLAR, 2014).
2.4.2.0.2 Rahtu

O algoritmo Rahtu proposto em (RAHTU et al., 2011) utiliza técnica baseada
em estrutura de cascata para deteccao de objetos. O método utiliza de trés principais
estagios: no primeiro sao construidas as caixas delimitadoras iniciais, em seguida sao

extraidas informacgoes das caracteristicas dessas caixas e, por fim, as janelas candidatas
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sao selecionadas e eleitas como Propostas de Objetos.

Na primeira etapa é gerado um conjunto inicial de cerca de 100.000 caixas
delimitadoras provisorias com base na segmentacao de superpizels especificos da imagem
e, uma caixa delimitadora independente de categoria geral previamente obtida dos dados
de treinamento. Superpizrels sao agrupamentos de pirels vizinhos e, fornecem uma
representacao da imagem onde os grupos aderem bem aos limites de um objeto na imagem
(WEI et al., 2018).

Ao escolher as caixas iniciais de maneira correta, é possivel restringir todas as
analises posteriores a cerca de 105 janelas de imagens, enquanto sao perdidas apenas
algumas detecgoes corretas (RAHTU et al., 2011). A Figura 19 (a) mostra uma imagem e
uma caixa delimitadora anotada. A Figura 19 (b) mostra a segmentacao de superpizels
realizada. A Figura 19 (c) mostra a versao suavizada da imagem binaria que mostra as

caixas delimitadoras de superpizels.

Figura 19 — Processo do algoritmo Rahtu na segmentacgao de superpizels.

(a) (b)

Fonte: (RAHTU et al., 2011).

No segundo estagio sao extraidas caracteristicas de todas as janelas geradas na
primeira fase do algoritmo. Sao utilizados recursos de superposi¢ao de superpizels (SS)
proposto por (ALEXE et al., 2010) e com essa técnica é possivel realizar calculos com
uma sobrecarga parcialmente pequena. Todos os recursos juntos formam um vetor de
quatro dimensoes descrevendo a objetividade da sub-janela de uma imagem especificada
(RAHTU et al., 2011).

Por fim, na ultima etapa do algoritmo, é selecionado o conjunto final de caixas
delimitadoras com base em uma pontuacao de objetividade definida. Essa pontuacao é
avaliada como uma combinacao linear dos quatro valores de recurso. Os pesos de cada
recurso, para a combinacao linear, sao aprendidos usando uma funcao de objetivo de

classificagao de saida estruturada. (RAHTU et al., 2011).
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2.4.2.0.3 Randomized Prims

O algoritmo de Proposta de Objetos Randomized Prims proposto em (MANEN
et al., 2013) é baseado no algoritmo de Prim (PRIM, 1957) e utiliza técnica e grafo de
conectividade dos superpirels de uma imagem, onde as arestas entre os nés possuem
pesos, e esses pesos sao utilizados para representar a probabilidade dos pixels vizinhos
fazerem parte do mesmo objeto. Um arvore de abrangéncia contendo a soma esperada dos
pesos as arestas é gerado pelo algoritmo e entao as propostas de objeto sao modeladas por
caixas delimitadoras.

Seja G = (V,E,p) o grafo de conectividade ponderada da segmentacao de
superpizels de uma imagem, onde os vértices V' s@o os superpizels e as arestas (n,m) € £
conectam superpizels n e m. A funcdo p : E — [0,1] atribui pesos p(n,m) = p,.m as
arestas, supondo que esses pesos representam a probabilidade de que os superpizels n e
m pertencam ao mesmo objeto (MANEN et al., 2013).

Para as arestas n € V', seja N(n) C V o subconjunto de arestas conectadas a n,
sendo assim, seus vizinhos. O algoritmo define como fronteira de N(S) de um conjunto de
arestas S C V a uniao da vizinhanga: N(S) = U,esN(n)\S (MANEN et al., 2013).

E possivel observar na Figura 21 (a) onde o algoritmo Randomized Prim inicializa a
arvore T'1 (verde) com um no aleatério. Na iteracao k(b— d), uma nova aresta é adicionada
a arvore Tk. As arestas sdo amostradas a partir do conjunto Fk (vermelho) das arestas
ligando Tk a sua fronteira, proporcionalmente aos seus pesos de aresta. O algoritmo de

Prim corresponde a sempre selecionar a borda em Ek com peso maximo.

Figura 20 — Processo do algoritmo Randomized Prim.

0.6 2 0.6 5 0.6 2 0.6 2
PP Wla P PLaiP P-iiai¥
0.1 0.1 0.1 0.1
3 4 ] — Y S — g J — Y
\" 07_£g \'1 01 Mg \—‘ 0.7 1% \" 01 %
o B | B

(a) Inicializagao

(b) lteragao 2

(c) Iteracdo 3

Fonte: (MANEN et al., 2013).

(d) Iteracado 4

Utilizando o grafo de conectividade de uma segmentacao de superpixels como

mostrado em (FELZENSZWALB; HUTTENLOCHER, 2004), é possivel obter os grupos de
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superpizels conectados aplicando o algoritmo Randomized Prim. Ao final, sao utilizadas
caixas delimitadoras desses grupos como propostas de objetos. Todo o processo pode ser
observado na Figura 21, onde em (a) é mostrada a aplica¢ao do algoritmo Randomized
Prim ao grafico de conectividade de superpizels de uma imagem, em (b) inicializa com um
superpizel (verde). Em cada iteragao (c), ele faz a amostragem de um superpizel vizinho
(vermelho) e decide adicioné-lo ou retornar a caixa delimitadora como uma proposta
(d). O brilho do vermelho indica a probabilidade relativa de amostragem de superpizels.

Os superpizels em azul nao estao conectados a arvore atual, portanto, nao podem ser

amostrados (MANEN et al., 2013).

Figura 21 — Processo geral do algoritmo Randomized Prim para Proposta de Objetos.

(a) Segmentacdo de Superpixel (b) Inicializac&o (c) Iteracdo K (d) Proposta de arvore parcial

Fonte: (MANEN et al., 2013).

2.4.2.0.4 Rantalankila

O algoritmo Rantalankila proposto em (RANTALANKILA et al., 2014) apresenta
uma abordagem para gerar propostas de segmentacao de objetos combinando pesquisa
global e local nos grupos de superpizels de uma imagem. A pesquisa local é realizada
mesclando pares adjacentes de superpixels para criar uma hierarquia de segmentacgao de
baixo para cima onde as regioes hierarquicas fornecem diretamente uma parte das regioes
propostas. A pesquisa global por sua vez fornece a outra parte, executando um conjunto de
segmentacoes de corte de grafo em um grafo de superpixel obtido de um nivel intermediario
da hierarquia. Os parametros dos problemas de corte de grafos sao aprendidos de tal
maneira que eles fornecem conjuntos complementares de regices (RANTALANKILA et al.,
2014).

Na primeira etapa do algoritmo ¢ realizado o processo de segmentacao
de superpizels utilizando os métodos propostos em (ACHANTA et al., 2012) e
(FELZENSZWALB; HUTTENLOCHER, 2004). No primeiro método os superpizels

gerados possuem tamanhos aproximadamente iguais e relativamente compactos. Entretanto,
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no segundo método é gerado um conjunto muito diversificado de superpizels que pode
representar qualquer coisa na imagem. E utilizado o algoritmo SIFT para extrair
caracteristicas de cada superpixel gerado e entao é calculado uma grade regular densa e os
valores RGB de cada pizel. Ambos os descritores sao quantificados usando um vocabulério
visual aprendido utilizando dados de treinamento, em que sao utilizadas 500 palavras para
o SIFT e 150 palavras para o RGB.

As descricoes de cada superpizel sao coletadas por meio da geracao histogramas
das palavras visuais das areas que ocupam na imagem. Os histogramas correspondentes
para o super-pixel i sdo indicados como h&;pr € hinpg, que sao utilizadas na segunda
etapa do algoritmo. Neste segunda etapa primeiramente é calculado uma pontuacao de

similaridade para cada par de superpizels adjacentes (i, j) utilizando a equagao a seguir:

1
> i

onde cl, ¢2 e ¢3 sao constantes, d(a,b) é a distancia X? entre os histogramas a e b,

S(i,j) =1- (crd( fS’IFT? thFT) + CQd(hé%GBa h{QGB) + c3A(4, 7)), (2.22)

e A(i, ) é a proporgao da area de imagem que superpizels i e j ocupam conjuntamente.
Apo6s o céalculo das pontuagoes, o algoritmo mescla dois superpizels mais semelhantes
gerando entao um novo superpixel maior. Apos a mesclagem, as pontuagoes sao atualizadas
(RANTALANKILA et al., 2014).

Na pesquisa local sao considerados apenas pares de superpizels ao decidir sobre a
proxima proposta de objeto. Nessa etapa, grandes objetos nao homogéneos tendem a nao
serem identificados uma vez que sua composi¢ao se da pelo conjunto da uniao de diversos
superpizels. Nessa situacao, pode haver partes do objeto com bastante semelhanca com o
fundo da imagem e entao essas partes sao mescladas com o fundo antes mesmo do objeto
ser identificado como um proposta. Quando isso acontece, o objeto é perdido da pesquisa
local para sempre. Este problema pode ser aliviado utilizando uma pesquisa global assim
como explicado a seguir.

Na pesquisa global sao considerados todos os superpizels ao decidir a proxima
proposta de objeto. Isso é feito definindo um problema de otimiza¢ao em um grafo, em
que cada superpixel representa um vértice e ha um link entre cada par de superpixel
adjacentes denominado de aresta. Para cada superpixel, defina um rétulo I; que pode pegar

um dos valores fg, bg, que representam primeiro plano e segundo plano, respectivamente.
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Além disso, defina a forma geral da fungao de energia como:
E(L)=> D(i.lL)+a) V(ijll), (2.23)
i i,J€€

onde L = {ly,...,1,} é um conjunto de todas as etiquetas de superpizels, E é o

conjunto de indices de superpizels adjacentes e D e V' sao potenciais unérios.

Figura 22 — Processo geral do algoritmo Rantalankila para Proposta de Objetos.

(b)
Fonte: (RANTALANKILA et al., 2014).

A Figura 22 mostra as diferentes fases na abordagem proposta no algoritmo
Rantalankila. Em Figura 22 (a) aplicagao do algoritmo para geracao de superpizels, na
Figura 22 (b) é feita a refinacdo dos superpizels na imagem, a Figura (c) 22 mostra o
processo de mesclagem dos pares de superpizels realizado na fase da pesquisa local e, por
fim, a Figura 22 (d) mostra uma proposta de objeto obtida como resultado da aplicagao

da pesquisa global.
2.4.2.0.5 MCG - Multiscale Combinatorial Grouping

O algoritmo para geragao de propostas de objetos chamado Multiscale Combinatorial
Grouping - MCG (ARBELAEZ et al., 2014), apresenta uma abordagem réapida de cortes
normalizados oferecendo uma segmentagao hierarquica de alto desempenho fazendo uso
efetivo de informagoes da imagem em multiescala. O método combina uma estratégia de
agrupamento das regioes de multiescala em propostas de objetos explorando eficientemente
todo espaco exploratorio oferecido.

O algoritmo de segmentacao utilizado no MCG considera uma segmentagao de
uma imagem em regides que particionam seu dominio S = {S;};. Desta forma, uma
hierarquia de segmentacio ¢ uma familia de particoes {S*, St, ..., S¥}, onde S* representa
o melhor conjunto de superpizels, e S* representa o dominio completo. As regides de

niveis grosseiros sao unioes de regides de niveis finos. Uma hierarquia em que cada nivel
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St ¢ atribuido a um fndice de valor real \; que pode ser representado por um dendrograma,
uma arvore de regido em que a altura de cada no é seu indice (ARBELAEZ et al., 2014).

No campo da Visao Computacional, o MCG explora uma estratégia chamada de
Coarse-to-fine (em portugués, grosso para o fino) em duas formas diferentes. Seu objetivo é
oferecer um algoritmo de segmentacao eficiente, escalavel e de alto desempenho, acelerando

o particionamento de grafos espectrais e criando hierarquias de segmentacao alinhadas.

Figura 23 — Processo geral do algoritmo MCG para Proposta de Objetos.
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Fonte: (ARBELAEZ et al., 2014).

Na Figura 23 é possivel observar o funcionamento geral do algoritmo MCG.
Primeiramente, a partir de uma piramide de imagens de multi-resolugoes, é realizado
a segmentacao hierarquica em cada escala de forma independente. Depois, é feito
o alinhamento das varias hierarquias e as combinagoes em uma tUnica hierarquia de
segmentacao multi-escalar. O componente de agrupamento, em seguida, produz uma lista

de classificacao de candidatos a objeto, explorando eficientemente o espago combinatério

dessas regioes (ARBELAEZ et al., 2014).
2.4.2.0.6 Selective Search

O algoritmo Selective Search em (ULJLINGS et al., 2013a) apresenta uma abordagem
para geracao de propostas de objetos combinando a forca de uma busca exaustiva com
técnicas de segmentacao para realizar uma busca seletiva na imagem. Em relagao ao
processo de segmentacao, é utilizado uma estrutura de imagem para guiar o processo de
amostragem. Na busca exaustiva sao capturados todos os locais de possiveis objetos, desta

forma, ao invés de utilizar uma tnica técnica para gerar possiveis candidatos & objetos, a
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pesquisa se torna diversificada utilizando uma maior variedade de particionamentos das
imagens complementares para lidar com niimero méaximo possivel de condigoes.

O algoritmo avalia varias escalas da imagem, uma vez que os objetos podem ocorrer
em qualquer escala e, além disso, um objeto pode possuir limites menos claros do que
outros objetos. Essas configuragoes sao normalmente alcangadas utilizando um algoritmo
hierarquico. Outra caracteristica do Selective Search é a diversificacao, pois nao existe
uma estratégia 6tima tnica para agrupar regioves (ULJLINGS et al., 2013a).

As regioes em uma imagem podem formar uma proposta de objeto tomando como
base simplesmente as cores, textura ou porque uma regiao possui partes completamente
fechadas. Além disso, caracteristicas de iluminagao podem influenciar no modo com que
um regiao pode se transformar em um objeto, como exemplo, sombreamento e a cor da
luz. O algoritmo precisa ser rapido, pois o principal objetivo de realizar uma Pesquisa
Seletiva ao invés de uma Busca Exaustiva é oferecer um conjunto de possiveis locais para
candidatos a objetos de forma préatica e rapida, uma vez que o custo computacional pode

interferir diretamente na viabilidade do processo.

Figura 24 — Execugao do algoritmo Selective Search.

(a)
Fonte: (UIJLINGS et al., 2013a).

A Figura 24 mostra dois exemplos da execucgao do algoritmo de Busca Seletiva. Na
Figura 24 (a) o algoritmo seleciona diversos objetos em diferentes escalas mostrando que
leva em consideracao grande numero de possibilidades, e na Figura 24 (b) o algoritmo
seleciona necessariamente os objetos de escalas diferentes, um com tamanho muito maior

que o outro.
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2.5 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos envolvendo Imagens
Digitais, como elas sao geradas, suas resoluc¢oes, como um computador processa uma
imagem, como uma imagem reflete uma matriz de pixels e como esses elementos se
conectam, também foram apresentados conceitos importantes sobre Processamento de
Imagens Digitais, como histograma para caracterizarao de uma imagem, segmentacao para
extracao de regiao de interesse e processos de pré-processamento, como a utilizacao de
filtros com o objetivo de melhorar os resultados obtidos a partir da aplicagao de algoritmos.

Foram apresentados os principais conceitos sobre Visao Computacional e os
algoritmos utilizados para deteccao de pontos de interesse e posteriormente os algoritmos
para selecao de candidatos chamados de Propostas de Objetos. Além disso foram
apresentados alguns dos métodos mais eficazes para detecgao precoce de cancer de mama,
foi possivel entender que quanto mais cedo é dado o diagnostico mais eficiente seré o
tratamento. Como sao classificadas as mamas em relagao ao seu tecido, as lesoes em
relacao a sua forma e densidade, o que necessita diretamente experiéncia do profissional
de satde responsavel para nao cometer erros que podem levar a cirurgias desnecessarias e

um pior cenario a nao detecgao do tumor provocando risco de vida aos pacientes.
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3 Trabalhos Relacionados

O objetivo deste capitulo é apresentar os trabalhos relacionados a detecgao de lesoes
em imagens digitais mamogréficas disponiveis no estado da arte. Neste capitulo serao
apresentados as principais técnicas e abordagens utilizadas atualmente com o objetivo da
detecgao de lesoes em imagens digitais de mamografia e quais suas principais contribuicoes.
Além disso, é apresentado a principal diferencial do trabalho proposto e quais suas

fundamentais contribui¢oes para o estado da arte.

3.0.1 Estado da Arte

Algoritmos de deteccao de pontos de interesse, tais como SIFT, SURF, BRISK,
ORB, entre outros, tém obtido bom desempenho na identificacao de objetos em imagens,
como lesoes em imagens mamograficas (BIANCO et al., 2015). Esses algoritmos utilizam
técnicas de extracao local de caracteristicas baseadas nos pontos de interesses gerados, que
podem ser utilizadas como dados de entrada para classificadores.

Ha na literatura varias pesquisas que mostram a utilizacao desses algoritmos.
Deshmukh e Bhosle (DESHMUKH; BHOSLE, 2017) relatam sobre a aplicagao do SURF
para obtencao de vetores de caracteristicas e usa diferentes classificadores em imagens
mamograficas. Em conjunto com o SURF, os autores utilizaram o algoritmo PreARM,
para reduzir a dimensionalidade do vetor de caracteristicas do SURF. Como resultado
os autores revelam que o SURF supera outros métodos no que diz respeito a distingao,
repetibilidade e robustez. O algoritmo é computado mais rapidamente, e teve 96,87% de
precisao para classificacao das lesoes em benignas ou malignas para a base DDSM.

Em outra obra de Deshmukh e Bhosle (DESHMUKH; BHOSLE, 2016) os autores
propoem um método de classificacao de lesoes em mamografia utilizando o algoritmo
SIFT. O primeiro passo é realizado um pré-processamento da imagem onde os ROI’s
sao recortadas em tamanhos aproximados de 256x256 pixels. Os autores nao deixam
claro como esse procedimento é realizado. O algoritimo SIFT é aplicado as ROI’s e logo
em seguida utilizado o algoritmo PreARM para otimizagao do numero de caracteristicas
extraida. E aplicado também um algoritmo genético de funcées Multifitness para otimizar

as regras de associacao geradas. Os resultados mostraram que o algoritmo de PreARM
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atingiu 91% de reducao nas caracteristicas e o algoritmo Genético atingiu 90% de reducao
nas regras de associacao. A Base utilizada foi a DDSM. Regras otimizadas foram usadas
para classificacao das mamografias. O classificador associativo proposto baseado em SIFT
mostrou uma precisao de classificacao de 93,75% e o valor de ROC de 0.932.

Na pesquisa de Salazar-Licea et al. (SALAZAR-LICEA et al., 2014) é apresentada
uma ferramenta que pode melhorar a busca de areas suspeitas que contenham
anormalidades em mamografias. O método proposto consiste em quatro etapas principais:
pré-processamento, segmentacao, deteccao e classificagao. Foram utilizados trés métodos,
entre eles o algoritmo SIFT para a localizagao de regioes de interesse na imagem. Os
resultados sugerem que a metodologia proposta, com a utilizagao do SIFT, tem potencial
como ferramenta para encontrar regioes suspeitas em mamografias. Entretanto, os autores
pontuam que, para que o SIFT funcione da melhor maneira possivel, é necessario melhorar
a qualidade da imagem.

Na pesquisa de Shen-Chuan Tai et al. (TAI et al., 2014) é proposto um Sistema
de Detecgao Assistido por Computador (Computer-Aided Detection System, CAD) que
utiliza o método (OTSU, 1979) para realizar um pré-processamento da imagem, em seguida
é realizado a segmentacao da ROI utilizando o método de correspondéncia hierarquica
apresentado em (XU; PEI, 2011), as caracteristicas locais sao extraidas utilizando o
algoritimo GLCM - Gray-Level Co-Occurrence Matriz e por fim é aplicado uma técnica de
analise discriminante linear (LDA) para classificagdo da ROI com o objetivo de detectar se
ha lesao na imagem. A base utilizada foi a DDSM e a partir da métrica de analise FROC
de 0.91 (FAWCETT, 2006) e as taxas de sensibilidade de 94,4% e uma especificidade de
84,6%.

O trabalho realizado por Dhungel et al. (DHUNGEL et al., 2015) apresenta um
abordagem utilizando Rede Neural Convolucional (do inglés Convolutional Neural network,
CNN) e Modelo de Mistura de Gaussiana ( Gaussian mizture model, GMM ) para sele¢ao de
candidatos a regioes suspeitas, foi aplicado um classificador baseado em Region proposals
CNN (R-CNN) seguido do método em cascata Random Forest, RF') e por fim, como
pos-processamento, mescla regioes com altas taxas de sobreposi¢ao usando uma analise de
componentes conectados (CCA). As bases utilizadas foram as DDSM-BCRP e INbreast e
como resultado a taxa de Verdadeiros Positivos (True Positive, TP) ficou em 0.96 £+ 0.03

a 1.2 Falsos Positivos (False Positive, FP) por imagem para a base INbreast. Para a base
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DDSM-BCRP a taxa ficou em TP 0.75 a 4.8 FP por imagem.

A pesquisa realizada por Sharma e Khanna (SHARMA; KHANNA, 2015) apresenta
uma proposta de sistema CAD para deteccao de anomalias em imagens de mamografia que
possam indicar um possivel cancer de mama, as imagens sao primeiramente pré-processadas
utilizando técnicas de dimensionamento, binarizacao e erosao. Apods a geragao dos
candidatos é aplicado o algoritimo Momentos de Zernike (KHOTANZAD; HONG, 1990)
para extracao de caracteristicas e utilizado uma maquina de vetores de suporte (SVM)
para classificagao. As bases utilizadas foram a IRMA e DDSM onde na primeira foi obtido
99% de sensibilidade e 99% de especificidade, a segunda obteve 97% de sensibilidade e
96% de especificidade.

No trabalho apresentado por Patel e Sinha (PATEL; SINHA, 2014) foi introduzido
uma abordagem para deteccao de lesdes mamograficas a partir de trés passos:
pré-processamento da imagem, segmentacao e pos-processamento. No primeiro, foi utilizado
um filtro homogréfico onde as imagens tem uma ligeira queda no contraste, o objetivo desta
etapa é a remocao de ruidos que possam dificultar na proxima etapa. Na segmentacao foi
utilizado o método chamado Crescimento de Regioes (do inglés Region Growing) (ADAMS;
BISCHOF, 1994) onde os candidatos a regides suspeita sdo extraidos. A base utilizada foi
a fornecida pela BSR Apolo, centro de pesquisa e diagnostico do banco de dados do Grupo
de Institui¢oes Shri Shankaracharya (SSGIDB). Como resultado os autores afirmam terem
alcancado taxas 96,5% de sensibilidade, 89% de especificidade, 95,6% de precisao.

A pesquisa apresentada por Jiang et al. (JIANG et al., 2015) propée um método
escalonavel para deteccao e classificacao de lesoes em imagens de mamografia. Foi utilizado
o algoritmo SIFT para extracao de caracteristicas das ROI’s que posteriormente sao
utilizadas em uma arvore de vocabulério, que armazena todos os recursos quantificados de
ROT’s previamente diagnosticados. Informacoes contextuais na arvore de vocabulario sao
empregadas para refinar os pesos dos nos da arvore. Os ROI’s recuperados sao usados
para determinar se o candidato possui uma lesao. Foi utilizado a base DDSM onde os
autores afirmam que o método apresenta excelente escalabilidade devido ao baixo custo
espago-temporal da arvore de vocabulario.

A pesquisa apresentada por Kuo et al. (KUO et al., 2014) sugere uma tecnologia
capaz de realizar marcacoes indicando a localizacao das possiveis lesoes nas imagens de

mamografia, o objetivo é auxiliar os profissionais responsaveis na deteccao precoce do
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cancer de mama. Primeiramente as imagens sofreram um pré-processamento a partir da
aplicacao do método de transformacao de Wavelet e aumento de sinais, os autores afirmam
que esses processos facilitam na identificacdo das anomalias. A segunda etapa da proposta
consiste na aplica¢do de uma otimizagao de enxame de particulas (do inglés particle swarm
optimization, PSO (SHI et al., 2001) para selegao de candidatos a regides suspeitas de
lesao. A base utilizada foi a MIAS e os resultados mostram uma taxa de deteccao de
94,44%.

No trabalho realizado por Insalaco et al. (INSALACO et al., 2015) um método
nao supervisionado para detectar automaticamente regioes suspeitas em imagens de
mamografias é proposto e consiste em duas etapas fundamentais: pré-processamento;
extracao e selecao de caracteristicas da imagem. A primeira etapa consiste em separar
a area relacionada ao tecido da mama do fundo da imagem, para isso foi realizado uma
analise e modificacao do histograma. A conversao de mapeamento de niveis de cinza
e as especificacoes do histograma foram usadas para aprimorar a representacao visual
dos detalhes da mamografia. Na segunda etapa é a aplicado o algoritmo SURF para
extracao de caracteristicas da mama e entao os candidatos a regiao suspeita de lesao sao
selecionados. O autor nao deixa claro a base de imagens utilizada e afirma que em termos
de sensibilidade foi alcancado a taxa de 89%, o intervalo de confianca ficou entre 0.81% e

0.97%.

3.0.2 Resumo do estado da arte e contribuigoes do método proposto

A Tabela 1 mostra um resumo dos trabalhos encontrados no estado da arte, onde é
possivel observar que para todos os métodos apresentados se fez necessaria a aplicacao de
uma etapa de pré-processamento nas imagens. Além disso, trabalhos como (DESHMUKH;
BHOSLE, 2017), (DESHMUKH; BHOSLE, 2016), (SALAZAR-LICEA et al., 2014),
(DHUNGEL et al., 2015) e (JIANG et al., 2015) tém como principal foco a utilizagao
direta das ROIs e nao contemplam as imagens por inteiro. Algoritmos de deteccao de
pontos de interesse tais como SURF e o SIFT sao utilizados em (INSALACO et al., 2015) e
(JIANG et al., 2015), porém apenas para extragao de caracteristicas das ROIs que servem
como base para classificadores. Nao foi observado a utilizagao de algoritmos de detecgao

de ponto de interessa na selecao de candidatos a regiao suspeita de lesao.



Tabela 1 — Sintetizacao dos trabalhos relacionados

Autor Base Pré-Pro | Técnicas
Método Proposto CBIS-DDSM 1200 Imagens | Nao SURF, Binarizacao de OTSU
(DESHMUKH; DDSM e MIAS Sim SURF, PreARM e
BHOSLE, 2017) 443 Imagens Classificador Associativo
(DESHMUKH; DDSM Sim SIFT, PreARM e
BHOSLE, 2016) 288 Imagens Multifitness
(SALAZAR-LICEA | mini-MIAS Sim SIFT, BRIEF
et al., 2014) 322 Imagens e K-Mean
(TAT et al, 2014) | PPSM Sim | Otsw GLOM
358 Imagens e LDA
(DHUNGEL DDSM-BCRP Sim CNN e GMM, R-CNN
et al., 2015) INbreast e Random Forest
(SHARMA; IRMA 800 e DDSM Sim Momentos de
KHANNA, 2015) 200 Imagens Zernike e SVM
(PATEL; BSR Apolo Sim Filtro homografico
SINHA, 2014) 127 Imagens e Region Growing
(JIANG et al., 2015) DDSM 11 553 Sim SIFT e vocabulary
Imagens de ROT’s tree
(KUO et al., 2014) MIAS 90 Sim Transformagao de
Imagens Wavelet e PSO
(INSALACO Nio Informado Sim Analise e modificagao
et al., 2015) do histograma e SURF

%)

Foi observado que Algoritmos de Detecgao e Pontos de Interesse nao foram estudados
com profundidade com o objetivo principal de deteccao de lesoes em imagens mamograficas.
Muitos trabalhos encontrados no estado da arte tem como principal foco a segmentacao de
lesoes em imagens digitais de mamografia. O objetivo normalmente é extrair da imagem
original informacoes referentes a regiao da lesao para servir de entrada para classificadores
para aferir se uma lesao é maligna ou benigna. Além disso, os trabalhos analisados fazem o
uso de técnicas de pré-processamento afim da redugao do espaco exploratorio nas imagens,

removendo ruidos e melhorando as informagoes para auxiliar o desempenho dos algoritmos
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de detecgao. O Método Proposto faz uso do Algoritmo de Deteccao de Pontos de Interesse
SURF para selecao de candidatos a lesao em imagens de mamografia sem a aplicacao de

etapas de pré-processamento.

3.0.3 Consideragoes finais do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o estado da arte das principais técnicas utilizadas
para deteccao de lesoes em imagens de mamografia digital. Foi observado que em todas as
abordagem se faz necessario a aplicacao de etapas de pré-processamento nas imagens e,
muitos trabalhos tem como principal foco a utilizagao de algoritmos de deteccao de pontos
de interesse, tais como SIFT, SURF e BRISK, apenas como descritores para extracao
de caracteristicas apenas das ROI’s, desta forma nao leva em consideracao as imagens
por completo, servindo apenas como base para algoritmos de classificacao. Ainda neste
capitulo foram apresentadas as principais contribui¢oes do trabalho em questao, bem como

o principal diferencial do método proposto.
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4 Meétodo Proposto

O objetivo deste capitulo é apresentar o método proposto, que consiste na utilizagao
de algoritmos de deteccao de pontos de interesse para selecao de candidatos a regiao suspeita

de lesao em imagens de mamografia digital.

4.1 Analises prévias

Algoritmos de Deteccao de Pontos de Interesse tem apresentado bom desempenho
na identificagao de regioes de interesse em diversas areas de processamento de imagens,
além disso, esses algoritmos nao sao sensiveis a rotagao, o que proporciona encontrar
um mesmo ponto mesmo que uma imagem esteja com posicoes distintas. Em anéalises
prévias sobre a aplicacao de algoritmos de deteccao de pontos de interesse em imagens de
mamografia, o algoritmo SURF apresentou resultados considerados interessantes.

A Figura 25 mostra a aplicagao do algoritmo em diferentes imagens. A circunferéncia
em azul mostra a area relacionada ao ponto de interesse gerado e em amarelo representa
como um ponto pode refletir um candidato & lesao. O quadrado em cor verde representa a

lesao com a marcacao feita pelo profissional de satide responsavel.

Figura 25 — Aplicagao do algoritmo SURF em imagens de mamografia

Fi=a

.

Fonte: Autor

No processo de aquisigao das imagens de mamografia, assim como mostrado na
Figura 4, as imagens sao capturadas em duas posi¢oes diferentes, para alguns casos o
algoritmo identificou a mesma lesao firmando sua aplicabilidade. A Figura 26 mostra
resultados da aplicagao do SURF para mesma imagem porém com posi¢oes em CC e MLO.

Foi observado que em diversas execucoes o algoritmo SURF selecionou a &rea

relacionada a lesao como um ponto de interesse na imagem, afirmando que possui grande
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Figura 26 — Aplicacao do algoritmo SURF em imagens de mamografia CC e MLO

MLO

E : P_00018

Fonte: Autor

potencial para servir como detector de candidatos a lesao, podendo entao auxiliar algoritmos
classificadores. A partir dessas analises foi formulado o modelo do Método Proposto,

conforme ¢é descrito abaixo.

4.2 Fluxograma do Método Proposto

Muitos métodos de classificagao no estado da arte se baseiam em técnica de janela
deslizante, que gera grande quantidade de candidatos e requer alto custo computacional. O
trabalho desenvolvido propoe um novo método para selecao de candidatos a lesao, baseado
na utilizacao de algoritmos de deteccao de pontos de interesse para geragao dos candidatos.
Esses candidatos sao posteriormente filtrados, permitindo a redugao do espago exploratorio.

O fluxograma da abordagem proposta pode ser visto na Figura 27.

Figura 27 — Fluxograma do Método Proposto.

Abordagem Proposta

Base de | Geragéo Geragéo de Filtragem de »

Imagens|[ " [de Pontos[" | Candidatos [~ | Candidatos Classificagéo

Fonte: Autor

A abordagem proposta inicializa com o processo de geracao de pontos de interesse,

0s quais servirao como base para a geracao de candidatos. Como esse processo gera um



99

numero alto de candidatos, ele é seguido de uma etapa de filtragem, onde esse nimero sera
reduzido. A abordagem proposta servira como entrada para algoritmos de classificacao,
assim como representado no fluxograma acima. Cada uma das etapas da abordagem

proposta sao descritas com mais detalhes nas segoes a seguir.

4.2.1 Geracgao de Pontos

Ao término da execucao de um algoritmo de deteccao de pontos de interesse, um
conjunto de pontos distribuidos é gerado ao longo da imagem, onde cada ponto contém
suas caracteristicas locais relacionadas. Cada ponto pertencente ao conjunto de pontos
gerados pelos algoritmos possui coordenadas x e y, utilizadas para localizar o ponto na
imagem, além de um valor referente a um didmetro, que pode variar de ponto para ponto.
A Figura 28 mostra resultados da geragao de pontos de interesse em uma imagem de

mamografia.

Figura 28 — Geragao de pontos: (a) Imagem com aplicagdo do SURF (b) Imagem com
aplica¢do do SIFT (c) Imagem com aplicagdo do ORB (d) Imagem com
aplicagao do BRISK

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

Fonte: Autor

Para os exemplos apresentados acima, é possivel observar que o algoritmo SURF,
na Figura 28 (a), gerou grande quantidade de pontos distribuidos ao longo da area que
representa a mama na imagem, além da area onde o rotulo esta presente. Para o SIFT, na
Figura 28 (b), essa quantidade foi menor e, mesmo assim, foi gerado pontos na area do
rotulo. Para o algoritmo ORB, na Figura 28 (¢), a quantidade de pontos gerados foi maior
que o SIFT porém a distribui¢ao foi um pouco menor e muitos pontos ficaram sobrepostos

aos outros, além do grande nimero de pontos gerados no roétulo da imagem. Por fim, na
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Figura 28 (d), o algoritmo BRISK mostra uma quantidade de geragao de pontos menor
que o ORB, porém com distribuicao parecida.

Originalmente, a distribuigao dos pontos na imagem nao segue um padrao bem
definido e, desta forma, dependendo do problema a ser abordado, uma grande quantidade
de pontos podem ser removidos sem afetar o resultado final desejado. Quais pontos devem
ser levados em consideracao ou podem ser descartados, serd explicado com mais detalhes

na secao 4.2.3.

4.2.2 Geragao de Candidatos

Um candidato é gerado a partir da regiao delimitada pelo valor referente ao diametro
fornecido pelos algoritmos para cada ponto de interesse. Sendo assim, podemos representar
essa area como uma janela na imagem original. Uma janela é definida pelo quadrado
minimo que engloba a circunferéncia relacionada a cada ponto. Os algoritmos sao aplicados
sem a realizagao prévia de nenhuma técnica de pré-processamento na imagem original.
Nesta etapa, todas as janelas geradas sao consideradas no conjunto de candidatos, que
posteriormente serao filtradas. Podemos observar na Figura 29 como é realizado o processo
de geragao de candidatos.

Figura 29 — Selegao de Candidatos: (a) Localiza¢do da lesdo na imagem original (b)

Imagem com aplicagdo do SURF (c) Imagem com aplicagao do SURF e
selecao de uma janela referente a um ponto de interesse.

(b)
Fonte: Autor

Com base em informagoes obtidas na etapa de Rotulagao da Base, como mostrado
na se¢ao 5.2.1, na Figura 29 (a) podemos observar a localizacao da lesdao na imagem

original. Na Figura 29 (b) é possivel observar o resultado da execu¢ao do algoritmo SURF,
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onde um ponto de interesse ¢ gerado na imagem original. Na Figura 29 (c) pode-se observar
como um candidato é gerado a partir da janela representativa da area relacionada ao ponto
de interesse. Para o exemplo especifico apresentado, o candidato gerado pode ser utilizado
como entrada para um classificador e obter um bom resultado na detecgao da lesao na

imagem original.

4.2.3 Filtragem de Candidatos

Uma imagem de mamografia digital possui normalmente, além do contetdo
relacionado a imagem radiografada da mama e, dependendo do posicionamento da captura,
informagoes referentes ao misculo peitoral maior, rétulos e ruidos que nao devem ser
levados em consideracao, uma vez que nao refletem em nenhum momento a lesao presente
na mama. Como mostrado da secao 4.2.2, a area relacionada a cada ponto de interesse
possui uma janela candidata associada. Os algoritmos podem gerar grande quantidade
de janelas com areas muito extensas ou muito pequenas, onde em nenhum dos casos, ira
refletir um tamanho normal da lesao. Desta maneira, para remover janelas presentes em
locais irrelevantes na imagem e janelas com tamanhos desproporcionais ao tamanho da

lesao, sao aplicados os filtros descritos a seguir.

4.2.3.1 Filtro de tamanho

Os valores referentes ao menor e maior tamanho de area que uma lesao pode possuir
foram armazenados na epata de Rotulacao da Base e utilizados na aplicagao de um filtro
onde os candidatos que possuiram uma area menor que a menor area possivel de ser
uma lesao foram descartados. Seguindo a mesma logica, os candidatos que possuiram
areas maiores que a maior area possivel a ser uma lesao também foram descartados. Os
resultados da redugao do espaco de exploracao dos candidatos apds a aplicacao deste filtro

sao apresentados com detalhes no Capitulo 6.
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4.2.3.2 Filtro de Fundo

Um filtro é aplicado para desconsiderar os candidatos que estao presentes em areas
da imagem consideradas irrelevantes, tais como areas que estao relacionados aos rétulos e
ruidos presentes na imagem, ou que englobam uma parte considerével do fundo da imagem.
Essa etapa possui dois passos que sao apresentados a seguir.

Primeiro passo: cada janela pertencente ao conjunto de candidatos formado na etapa
de Selecao de candidatos é inicialmente binarizada, utilizando a técnica de limiarizacao
de OTSU (OTSU, 1979). Ao término deste passo, os pixzels pertencentes a cada janela
candidata passou a ser considerado como branco ou preto.

Segundo passo: apdés uma janela candidata ser binarizada é possivel percorrer
e analisar sua matriz representativa com o objetivo de inferir se essa janela deve ser
descartada ou nao do conjunto final. Ao percorrer a matriz, caso algum elemento possua o
valor 0, significa que esse pizel tem a cor preta, ou seja, esse pixel representa parte do
fundo da imagem. Em contrapartida, caso o elemento possua o valor 255 significa que esse
pixel nao representa parte do fundo da imagem.

Ao término da verificagdo das matrizes das janelas candidatas separadamente, é
possivel medir a relagdo de pertinéncia entre cada janela e o fundo da imagem original. A
base de dados utilizada apresenta imagens de densidade isodensa e hiperdensa. Devido a
esse fato as lesOes suspeitas estao nas areas mais claras das imagens, sendo assim, o filtro
de fundo considerou como candidato final, apds o processo de binarizagao, apenas aqueles
que possufam a maior parte da sua vizinhanca da cor branca. Com isso, os candidatos
com vizinhanga com pixels pretos, tais como rétulos, ruido ou fundo, sao eliminados.

A Figura 30 mostra passo a passo como o processo de aplicagao do filtro de
fundo é realizado. Primeiramente, é possivel observar a imagem original contendo apenas
uma janela candidata identificada. Esta janela selecionada se transforma entao em uma
subimagem candidata. Posteriormente, essa subimagem candidata é binarizada e, por fim,
serviu de entrada para o algoritmo "Verificador de fundo".

Por fim, ap6s a etapa de filtragem é formado o conjunto final de candidatos a lesao
na imagem mamografica. A Figura 31 mostra o resultado final da etapa de filtragem de
candidatos. A Figura 31 (a) mostra a imagem original, a Figura 31 (b) mostra a imagem
com aplicagao do algoritmo SURF e por fim, a Figura 31 (c) mostra a imagem apos a

etapa de filtragem.
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Figura 30 — Fluxo de execugao do filtro de fundo

SELEGAO SUBIMAGEM SUBIMAGEM CANDIDATA
CANDIDATA BINARIZADA

VERIFICADOR
=P | bE FUNDO

Fonte: Autor

Figura 31 — Pés-Processamento: (a) Imagem original (b) Imagem com aplicagao do
algoritmo SURF (c) Imagem apos a etapa de pos-processamento.

(b)

Fonte: Autor

4.3 Pseudo Coédigo do Algoritmo de Filtragem

O Algoritmo 1 apresenta como foi implementado a etapa de filtragem dos candidatos
do método proposto. Inicialmente é dado como entrada para o algoritmo a lista de
candidatos originais gerada na fase de geragao dos candidatos, essa lista contém todos
os candidatos gerados a partir dos pontos de interesse gerados na etapa de Geragao de
Pontos.

O algoritmo percorre essa lista, como visto na linha 2 e, analisa cada candidato
por vez. Na linha 3 a area de cada candidato é armazenada para verificacao do filtro de
tamanho. Na linha 4 cada candidato ¢ binarizado utilizando o método de (OTSU, 1979) e,
neste momento nomeado de sub-imagem. Nas linhas 5 e 6, o algoritmo desconsidera todos
os candidatos que possuem tamanho de area inferior ao valor minimo e os candidatos

que possuem tamanho de area superior ao valor maximo definido. Nas linhas 7 e 8 sao
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inicializados contadores para armazenar os valores relacionados a quantidade de pizels

que representam o fundo da imagem e os que representam a éarea relacionada a mama.

Algoritmo 1: Filtragem de Candidatos
Data: Lista: Candidatos Originais

Result: Retorna uma lista de Candidatos Filtrados
1 Inicio;

2 for candidato, candidatos originais do

3 area = calcular area (candidato) ;

4 sub-imagem = binarizar (candidato);

5 if drea >= Min ;

6 & drea<= Max then

7 contador fundo = 0;

8 contador nao fundo = 0;

9 for linha, sub-imagem do

10 for valor pizel, linha do

11 if valor pizel == 0 then

12 ‘ contador fundo = contador fundo + 1;

13 else

14 ‘ contador nao fundo = contador nao fundo + 1;
15 end

16 end

17 end

18 if contador fundo < (contador ndao fundo / 8) then
19 candidatos filtrados < adiciona(candidato) else
20 else

21 end

22

A matriz de cada sub-imagem é percorrida, linhas 9 e 10, e cada pizel é analisado.
Na linha 11, se o valor do pizel for 0 entao o contador de fundo é incrementado, caso
contrario o contador de nao fundo é incrementado. Na linha 18, é feito uma verificacao
para garantir que o candidato analisado possui o contador de fundo até 8 vezes menor
que o contador de nao fundo. Isso garante que candidatos préoximos a borda da area da

lesao sejam considerados candidatos apenas se em sua grande parte pertenca a area da
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mama. Por fim, na linha 19, a lista de candidatos filtrados recebe apenas os candidatos

que passaram por todo o processo descrito acima.

4.4 Classificagao

O Método Proposto tem como objetivo gerar um conjunto de candidatos a lesao que
podem ser integrado a um classificador, reduzindo o custo computacional em comparagao &
técnicas baseadas em buscas exaustivas. Em imagens de mamografia os classificadores sao
geralmente utilizados com dois objetivos: o primeiro para verificar se ha ou nao uma lesao
na imagem, o segundo para verificar se um candidato a lesao pode ser maligna ou benigna.
Fornecer dados corretos como entrada aos classificadores pode afetar diretamente nos seus
resultados. Diversos algoritmos de deteccao de objetos sao apresentadas no estado da
arte, alguns deles utilizam um processo baseado em janela deslizante gerando um grande
numero de candidatos falsos positivos tornando o processo de classificacao custoso.

Reduzir o espago exploratério nas imagens selecionando melhores candidatos
pode auxiliar os classificadores com objetivo de detectar as lesoes, reduzir custos de
processamento e reduzir o tempo de busca. Algoritmos de deteccao de pontos de interesse
tem por caracteristica selecionar pontos que se destacam na imagem, nao sao sensiveis a
rotagdo, a tamanho e, possuem um bom desempenho de execugao (BIANCO et al., 2015).
Combinar essas propriedades com um processo de filtragem dos candidatos pode auxiliar

no processo de classificacao.

4.5 Consideragoes do capitulo

Neste capitulo foi apresentado como foi realizado a etapa de rotulacao da base e
como a abordagem proposta e todas as suas etapas foram implementadas. Na fase de
rotulacao da base todas as localizacoes das lesoes para todas as imagens foram armazenadas,
essas informagcoes sao importantes pois servem como suporte para aplicacao das métricas
aplicadas no trabalho. Em relacao a abordagem proposta, na etapa de geracao de pontos,
foi apresentado como os algoritmos sao aplicados gerando uma grande quantidade de
pontos que posteriormente sao transformados em candidatos na etapa de geragao de

candidatos. Por fim, na etapa de filtragem de candidatos, foi apresentado como os filtros
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foram implementados e como o espaco exploratorio é reduzido apos essa etapa. Também
foi apresentado os objetivos da fase de classificagao e quais as vantagens da utilizacao da

abordagem proposta para servir como base para entrada em classificadores.
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5 Materiais e métodos

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia empregada no trabalho
em questao, descrevendo o fluxo de execucao do projeto, qual o ambiente experimental
utilizado, descreve também as técnicas usadas para comparagao com método proposto,
como foi realizado a verificagao da acuracia da localizagao dos candidatos nas imagens,
quais as métricas utilizadas para analise dos resultados e também apresenta qual a base

de imagens utilizada.

5.1 Fluxo de desenvolvimento do Projeto

Primeiramente foi realizada uma anéalise do estado da arte sobre as principais
técnicas para selecao de candidatos a lesao em imagens de mamografia aplicadas nos
ultimos anos. Foi observado a auséncia na utilizagao de algoritmos de detecgao de pontos
de interesse com o objetivo selecionar candidatos a lesdo. E possivel observar nos trabalhos
apresentados no Capitulo 3 que a utilizagao desses algoritmos estao restritas apenas para
aplicagao nas ROI’s com o tinico intuito de extrair caracteristicas para servir como dados
de entradas em classificadores. Além disso, foi observado que para todos os casos uma
etapa de pré-processamento nas imagens se faz necessario, tanto para remocao de ruidos
como para melhoramento das imagens. A Figura 32 mostra o fluxo de desenvolvimento da
pesquisa apresentando todas as etapas envolvidas.

Apos essa analise foram realizados experimentos preliminares com o intuito de
observar o comportamento de algoritmos de deteccao de pontos de interesse, assim
como descrito na secao 4.1, foi observado que o algoritmo SURF apresentou resultados
motivadores pois entre todos os algoritmos comparados foi o que mais se mostrou capaz
de selecionar a area relacionada a lesao em imagens de mamografia. Além disso, a base de
imagens foi adquirida onde se fez necessario passar por um processo de conversao do tipo
das imagens, pois originalmente possuem o formato DCM, toda a base foi convertida para
PNG.

Apos todo o processo de aquisigao e preparagao a base foi rotulada assim como
descrito na sec¢ao 5.2.1. Esse processo foi de fundamental importancia pois originalmente

a base nao possui informacoes textuais sobre a localizagao das lesdes nas imagens. As
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Figura 32 — Fluxo de desenvolvimento do Projeto.
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imagens ouro foram utilizadas nesse processo, uma vez que servem de referéncia para
marcacao das lesoes feitas pelos médicos. O método proposto foi desenvolvido e entao os
algoritmos utilizados para comparagao foram implementados.

Cada algoritmo implementado foi executado para todas as imagens da base, cada
imagem gera um arquivo contendo as coordenadas de todos os candidatos gerados. Esses
arquivos sao utilizados para comparacao com os candidatos originais armazenados na
etapa de Rotulagao da base. Por fim os experimentos foram executados e as métricas

foram aplicadas, os dados analisados estao descritos no capitulo seguinte.

5.2 Base CBIS-DDSM

A base utilizada foi a CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging Subset of DDSM).
E uma versdo atualizada e padronizada da base DDSM (Digital Database for Screening

Mammography). O DDSM ¢é uma colegdo de mamografias desenvolvida e fornecida
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pela cooperagao entre o Hospital Geral de Massachusetts, Faculdade de Medicina da
Universidade Wake Forest, Hospital do Sagrado Coracao e Escola de Medicina da
Universidade de Washington de St. Louis.

A DDSM contém 2.620 casos de estudos de pacientes com casos normais, benignos
e malignos com informacoes patologicas diagnosticadas por médicos. Entretanto, algumas
informagoes sao limitadas, especificamente as anotacoes de ROI, enquanto outras
informagoes sao de dificil acesso (LEE et al., 2017). A base CBIS-DDSM inclui um
subconjunto dos dados DDSM selecionados por profissionais de satde treinados. As
imagens foram descompactadas e convertidas para o formato PNG. A base possui Imagens
Ouro e imagens das ROI’s atualizadas. Para o presente trabalho foram utilizadas 1210

imagens.

5.2.1 Rotulacao da Base

Inicialmente foi feita uma rotulacao na base para validacao dos métodos estudados.
Porém, para o funcionamento do algoritmo nao é necessario nenhuma rotulacao. Com o
conjunto de imagens ouro fornecidas pela base, onde cada imagem representa uma mascara
binarizada da imagem original, no qual a cor preta representa o fundo e a cor branca
representa a lesao, foi gerada a identificacao das janelas contendo as lesoes, para posterior
analise comparativa com as janelas encontradas pelo método proposto.

Dois passos saos utilizados para identificacao da lesao na imagem ouro: o primeiro
encontra contornos de objetos que estejam presentes na imagem, neste caso especifico
as lesoes simbolizadas na cor branca e, posteriormente, um retangulo é representado
englobando todos esses contornos. Esse processo pode ser observado na Figura 33.

A Figura 33 (a) mostra a imagem original, a Figura 33 (b) mostra como a imagem
ouro é representada na base, a Figura 33 (c) como ¢ identificado um retangulo englobando
a lesao e a Figura 33 (d) mostra como pode ser representada a imagem original a partir

das informagoes colhidas nos passos anteriores.
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Figura 33 — Rotulagao da base: (a) Imagem original (b) Imagem ouro (¢) Imagem de ouro
com marcagao (d) Imagem original com marcagao

(a) (b) (c) (d)
Fonte: Autor

5.3 Ambiente Experimental

Os algoritmos de deteccao de pontos de interesse implementados no presente
trabalho foram desenvolvidos a partir da linguagem de programacao Python com auxilio da
biblioteca OpenCV. Para os algoritmos de Propostas de Objetos foi utilizado a ferramenta
MATLAB na versao R2015b. Para todos foi utilizado um computador com processador i7

e 8GB de memoria RAM.

5.4 Técnicas comparadas

Técnicas baseadas em janela deslizante sao utilizadas para localizacao de objetos
em imagens. Nessa abordagem, um tamanho é definido para a janela e um valor referente
ao deslocamento horizontal e vertical ao longo da imagem. No entanto, o espaco de
busca é muitas vezes muito grande, tornando a busca exaustiva um custo computacional
elevado (UIJLINGS et al., 2013b). Para solucionar esse problema, primeiramente foram
realizadas implementacgoes e analise de algoritmos de detecgao de pontos de interesse para
comprovagao e selegao do algoritmo SURF como base para o método proposto. Além dele,
foram implementados e testados os algoritmos SIFT, ORB e BRISK.

O método proposto também foi comparado com seis algoritmos de Deteccao de
Objetos selecionados no estado da arte, EdgeBoxes, Rahtu, RandomPrim, Rantalankila,
MCG e SelectiveSearch. Esses algoritmos sao a solug¢ao para melhorar os problemas da
busca exaustiva com janela deslizante e bastante utilizada para geracao de candidatos na

area de reconhecimento de objetos. Todos os algoritmos passam pelo mesmo processo de
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filtragem que os demais algoritmos de deteccao de pontos de interesse foram submetidos
para formar o conjunto final de candidatos, removendo janelas relacionadas ao fundo,
rotulos e ruidos. A Figura 34 apresenta a aplicagao da etapa de filtragem de candidatos
onde o algoritmo Selective Search foi aplicado.

Figura 34 — Filtragem de Candidatos no Selective Search: (a) Imagem original (b)

Imagem com aplicagao Selective Search (c) Imagem apods etapa de filtragem
no Selective Search.

(b)

Fonte: Autor

5.5 Verificagao de Acuracia da localizagao de Candidatos

A partir dos candidatos finais gerados apos a etapa de filtragem, é possivel medir a
precisao de cada algoritmo na localizacao da lesao. Para isso, foi verificado a localizacao
de cada candidato na imagem original para ser comparado com a localizacao real da
lesao. Desta forma, é possivel identificar se esse candidato estid dentro, sobreposto ou
proximo da area da lesdo. E possivel observar na Figura 35 como essa averiguacio foi
realizada. O quadrado em verde mostrado na Figura 35 representa o posicionamento
da janela representando a localizacao real da lesao na imagem original. O quadrado em
amarelo representa a localizacao de um candidato.

Conforme mostrado na Figura 35, para que um candidato seja considerado dentro
da area da lesao, o tamanho da sua &area deve ser menor que a area da janela da lesao
e, todo seu contetido deve estar presente no contetido da janela da lesao, assim como

representado na Figura 35 (a). Em caso de ser considerado sobreposto a lesdo, o candidato
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Figura 35 — (a) Candidato dentro da area da lesdo (b) Candidato sobreposto da area da
lesdo (c) Candidato proximo da area da lesao.

(b)

Fonte: Autor

deve ter necessariamente o tamanho de area maior que o tamanho da janela da lesao e,
todo conteudo da janela da lesao deve estar presente no contetido do candidato, como
na Figura 35 (b). Por fim, para um candidato ser considerado proximo da lesao, a tnica
exigéncia é que, o conteudo da janela do candidato tenha uma relagao de interseccao ao

contetdo da janela da lesdo, como na 35 (c).

5.6 Algoritmo Non-maximum suppression (NMS)

Algoritmos de Propostas de Objetos tem como carateristica eleger nas imagens
diversas janelas como sendo suspeitas de conter o objeto em seu contetido interno, para
muitos casos essas janelas se encontram muito proximas umas das outras formando um
grupo de janelas sobrepostas. Teoricamente as chances do objeto estar contido nessa area
da imagem onde contem um grupo de janelas é elevado, uma vez que, para mesma imagem
o algoritmo elegeu varios candidatos na mesma regiao.

O algoritmo NMS tem como objetivo transformar esse grupo de janelas em apenas
uma unica janela, contendo o maximo de contetido em comum entre o grupo. Este
procedimento tem um grande impacto positivo nas medidas de desempenho que penalizam
as detecgoes duplas (ROTHE et al., 2014). A Figura 36 mostra um exemplo da aplicagao do
algoritmo NMS, as janelas em azul mostra o grupo de candidatos considerados sobrepostos
a area da lesao, em verde apenas o candidato final ap6s aplicagao do NMS.

As métricas utilizadas avaliar o trabalho em questao, além de aplicadas para cada

candidato separadamente, também foram aplicadas para o candidato gerado pelo algoritmo

NMS.
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Figura 36 — Aplicacao do algoritmo NMS para um grupo de candidatos & lesao em uma
imagem de mamografia.

Fonte: Autor

5.7 Meétricas

A métrica de Intersec¢ao pela Uniado (IoU) é utilizada para aferir o quao um
candidato esté sobreposto a lesao real na imagem, o valor retornado apoés esse célculo
serve como parametro para métrica de verificagao de precisao em detectores de objetos

chamada mAP. Ambas sao apresentadas com mais detalhes abaixo.

5.7.1 Intersecgao pela Unido (IoU)

Intersec¢ao pela Unido (IoU) é uma métrica de avaliagdo usada para medir a
precisao de um detector de objetos em um conjunto de dados especifico (ROSEBROCK,
2016). O valor do IoU é dado pelo resultado da divisao entre a intersec¢ao sobre a uniao
entre duas janelas. Este valor quanto mais préoximo de 1 significa que uma janela esté
mais alinhada sobre a outra, em termos de sobreposicio. E possivel observar como é
representado o calculo do IoU na Equacgao 5.1, onde I corresponde ao valor referente a

interseccao e U corresponde ao valor da uniao.

I
IoU = — 5.1
oU =+ (1)
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Para que seja possivel calcular o IoU, precisamos ter informacoes referentes a duas
janelas: a primeira para representar a localizagao real previamente fornecida do objeto na

imagem, e a segunda para representar a localizacao do objeto que desejamos detectar.

5.7.2 Meétrica AP e mAP para detecgao de objetos

A métrica AP (Average Precision) é utilizada no estado da arte para aferir a precisao
de detectores de objetos. mAP é a média das precisdes AP em diferentes limiares de IoU.
A precisao é utilizada para medir a assertividade das previsoes, ou seja, ¢ uma medida em
porcentagem das previsoes positivas estarem corretas. A equacao a seguir é utilizada para
representa-la matematicamente:

TP
Precision = ————— 5.2
(TP + FP) (52)

Onde, por exemplo, TP refere-se ao nimero de candidatos a objeto com valor de

IoU maior que 0.5. FP ¢é a diferenca entre a quantidade de candidatos a objetos gerados

inicialmente menos os candidatos TP.

5.8 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado a metodologia empregada no trabalho, descreveu
o fluxo de execucao do projeto e qual o ambiente experimental foi utilizado. Ainda foi
apresentado quais técnicas foram utilizadas para comparagao com método proposto, como
foi realizado a verificacao da acuracia da localizacao dos candidatos nas imagens, para
identificagao se uma candidato tem a localizacao sobre, proximo ou sobreposto a lesao. Foi
apresentado o algoritmo NMS para selecao de apenas um candidato por grupo de deteccao
de propostas de objetos. Foi descrito as métricas loU e mAP utilizadas para analise dos

resultados e por fim foi apresentado a base de imagens CBIS-DDSM utilizada no projeto.
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6 Resultados e Discussao

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos no trabalho em
questao. Os resultados foram obtidos em duas fases diferentes do projeto. Na primeira fase
foi alisado um grupo de Algoritmos de Deteccao de Pontos de Interesse para selecao de
candidatos & lesao em imagens de mamografia, onde a partir desses resultados o algoritmo
SURF foi selecionado como base para o desenvolvimento do Método Proposto. Na segunda
fase foi analisado um grupo de algoritmos de Proposta de Objetos aplicados & imagens de
mamografia e comparados ao Método Proposto, para critério de igualdade nas analises, o
mesmo processo de filtragem de candidatos aplicado aos Algoritmos de Detec¢ao de Pontos
de Interesse, foi aplicado aos algoritmos analisados nesta segunda fase. Os resultados sao

apresentados a seguir.

6.1 Primeira fase: Resultados sobre os Algoritmos de Deteccao de Pontos de

Interesse

Assim como mostrado na secao 4.2.3, para todos os algoritmos foi aplicado a
etapa de filtragem para selecionar o conjunto final de candidatos. Além disso, utilizando
o processo realizado e apresentado na secao 5.5, foi aplicado a métrica loU para cada
candidato. Para configuracao dos algoritmos analisados, foram utilizados os parametros

definidos por padrao.

6.1.1 Resultado da etapa de filtragem de candidatos

Inicialmente foi realizada uma analise da quantidade de janelas obtidas por cada
algoritmo e o impacto do processo de filtragem no numero de candidatos resultantes. A
Tabela 2 apresenta na primeira coluna os nomes dos algoritmos executados, a segunda
coluna apresenta a quantidade média de candidatos que cada algoritmo gerou sem a
filtragem, a terceira coluna apresenta essa quantidade apos a filtragem e, por dltimo, a
quarta coluna mostra a reducao atingida em porcentagem do espago exploratorio.

Foi observado que o algoritmo SURF foi o que obteve menor redugao do espago

exploratorio, o que nao representa um resultado ruim, uma vez que a quantidade de
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Tabela 2 — Resultado da etapa de filtragem de candidatos: Redugao do espago

exploratoério
Algoritmo  Sem Filtragem Com Filtragem  Reducao
SURF 1176,21 + 647,82 329,83 +£195,28 72%
SIF'T 102,73 77,25 8,8 +7,56 91,50%

BRISK 174,33 £144,74 3,19  +£850  98,20%
ORB 334,98  +138,65 3249 436,73  96,30%

Sel. Search 862,7  +396,80 17,21 +1358 98,10%

candidatos restantes é maior em comparagao aos outros algoritmos, podendo aumentar
a chance de localizar a lesao mesmo sem ser necessario explorar areas irrelevantes na

imagem.

6.1.2 Resultado da reducao em espago exploratério em comparagao a técnica

baseada em janela deslizante

Também foi feita uma anéalise comparando o nimero de janelas obtidas pelos
algoritmos com o método da janela deslizante. Sabendo que o tamanho médio das imagens
é de 2652x1569 pizels, e aplicando uma janela deslizante de tamanho 200x200 pixels
com deslocamento horizontal e vertical de 5 pixzels a cada interacao, para percorrer toda
a imagem se faz necessério a geracao de 135.036 janelas candidatas em média. Apos a
aplicagao dos algoritmos, foi obtida uma reducao relevante no espago exploratério. A Tabela
3 apresenta esses resultados, onde na primeira coluna mostra os nomes dos algoritmos
analisados, a segunda e quarta colunas mostram informacoes sobre a quantidade média de
candidatos gerados por cada algoritmo, com e sem a etapa de filtragem, respectivamente
e, a terceira e quinta colunas mostram as redugoes obtidas.

A redugao do espago exploratorio apos a utilizagao de cada algoritmo chegou perto
de 100% para todos os casos, mostrando que a técnica baseada em janela deslizante,
além de necessitar de um alto custo computacional, tende a gerar muitos candidatos

desnecessarios para o problema.
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Tabela 3 — Resultado da redugao em espaco exploratorio em comparacao a técnica
baseada em janela deslizante

Algoritmos Sem Filtragem Com Filtragem

# Candidatos Redugao # Candidatos Reducao
SURF 1176,21 99,13% 329,83 99,76%
SIFT 102,73 99,92% 8,8 99,98%
BRISK 174,33 99.87% 3,19 99,98%
ORB 334,98 99,75% 32,49 99,97%
Sel. Search 862,7 99,36% 17,21 99,98%

6.1.3 Resultado da selegcao dos candidatos a regioes suspeitas

Assim como visto na se¢ao 5.5 e mostrado na Figura 35, um candidato a regiao
suspeita pode estar dentro, sobreposto ou préximo a localizagao real da lesao na imagem
original. A Tabela 4 apresenta o resultado da analise desses candidatos onde na primeira
coluna mostra o nome do algoritmo, a segunda coluna mostra a quantidade média de
candidatos gerados em cada imagem, a terceira coluna mostra a quantidade média de
candidatos considerados dentro da lesao, a quarta coluna mostra os candidatos considerados
sobrepostos, a quinta coluna apresenta os candidatos considerados proximos a lesao e, por

ultimo, é mostrado a quantidade média de candidatos considerados como falso positivos.

Tabela 4 — Resultado da aplicagao dos algoritmos na selecao dos candidatos a regioes
suspeitas

Algoritmo  # Candidatos Verdadeiro Positivos Falso Positivos

# Dentro # Sobreposto # Préximo

SURF 329,83 4,11 0,3 16,5 308,88
SIFT 8,8 0,62 0,05 0,55 7,58
BRISK 3,19 0,08 0 0,16 2,96
ORB 32,49 0,7 0 1,6 30,19
Sel. Search 17,21 0,38 0 0,37 16,45

Conforme apresentado na Tabela 4, foi observado que o algoritmo SURF apresentou
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maior precisao na geracao de candidatos, pois obteve um maior niimero de janelas dentro,
sobreposta ou proxima a lesao da imagem. Comparado aos outros algoritmos, o SURF
apresenta em média 4,11 janelas dentro da regiao da lesao, enquanto que os outros
algoritmos nem sempre obtém um candidato na regiao da lesao, obtendo médias abaixo
de 1. O mesmo se aplica para janelas proximas & regiao de interesse. O algoritmo
ORB apresentou um bom resultado ao gerar em média 1,6 candidatos préoximos, porém
apresentou valores baixos em relacao aos outros grupos.

Foi observado que o algoritmo SURF apresentou o resultado considerado mais
relevante, pois obteve maior precisao na geracao de candidatos contento informagcao
referente as lesoes, uma vez que, assim como apresentado na secao 5.5, ele gerou em média
4,11 candidatos dentro na area da lesao na imagem original e 16,6 candidatos préximos,
mesmo que ainda considerado um valor baixo, a quantidade de candidatos sobrepostos a

lesao foi a melhor em comparagao aos demais algoritmos com 0,3 candidatos em média.

6.2 Segunda fase: Resultados sobre os Algoritmos de Proposta de Objetos

Assim como nos Algoritmos de Detecgao de Pontos de Interesse, o Método Proposto
foi comparado com diversos algoritmos de Propostas de Objetos, o processo de filtragem
dos candidatos foi aplicado igualmente para todas as técnicas com o objetivo de nivelar a

eficiéncia de todos.

6.2.1 Resultado da reducao em espago exploratério: Algoritmos de Proposta

de Objetos

A Tabela 5 apresenta os resultados da reducao do espaco exploratorio do Método
Proposto em comparagao aos algoritmos de Proposta de Objetos. Na primeira coluna é
mostrado o nome dos algoritmos, a segunda coluna apresenta os resultados da verificagao
de assertividade de cada técnica em encontrar objetos nas imagens em &reas relacionadas
a lesao, esses resultados levam em consideragao qualquer tipo de interseccao entre os
candidatos e a janela da lesao, essas associacoes sao descritas na se¢ao 5.5. Na terceira
coluna apresenta a quantidade de candidatos gerados por cada algoritmo antes da aplicacao

do processo de filtragem.
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Tabela 5 — Resultado da redugao em espaco exploratorio em comparagao aos algoritmos
de Proposta de Objetos

Algoritmo Acha (%) # Sem Filtragem # Com Filtragem Redugao (%)

Método Pro. 98,13 1178,03 323,60 72

EdgeBoxes 53,21 1200,00 363,00 69.75
Rahtu 93,00 1000,00 74,83 92.52
RandomPrim 82,76 656,29 40,85 93.77
Rantalankila 61,14 164,84 6,04 96.33
Mecg 81,01 385,13 151,37 60.69
Sel. Search 81,16 1120,25 44,43 96.03

Para critério de normalizacao dos dados, foi imposto um limiar para geracao de
candidatos por algoritmo, esse limiar foi definido a partir da analise feita dos resultados
dos Algoritmos de Deteccao de Pontos de Interesse onde o algoritmo que mais gerou
candidatos por imagem foi o SURF, aproximadamente 1200 candidatos por imagem. O
algoritmo Rahtu gera sempre 1000 candidatos por imagem, o algoritmo EdgeBoxes gera
10.000 candidatos por imagem. O Método Proposto apresentou melhores resultados pois
acha candidatos a lesao em 98.13% das imagens. O algoritmo EdgeBoxes apresentou os

piores resultados com taxa de assertividade de apenas 53.21%.

6.2.2 Analise da distribuicao média de geragao de candidatos

A Figura 37 apresenta a distribuicao da geracao de candidatos que possuem
interseccoes com a janela da lesao para cada algoritmo analisado. Foi possivel observar que
o Método Proposto apresentou melhores distribuicoes em relacao a geracao de candidatos
pois entre todos foi o que melhor manteve a média de geragao por imagem.

O algoritmo EdgeBoxes mostrou os piores resultados pois além de encontrar
candidatos em apenas 53.21% das imagens, gera muitos candidatos em uma tnica imagem

e poucos ou nenhum em outras, mostrando imprecisao na sele¢ao de candidatos a lesao.
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Figura 37 — BoxPlot para analise da distribuicao média dos candidatos gerados por cada

6.2.3

algoritmo.
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Resultado para métrica IoU: Algoritmos de Proposta de Objeto em

relacao ao Método Proposto

A Tabela 6 apresenta os resultados da aplicagao da métrica IoU com o objetivo de

verificar a qualidade dos candidatos gerados por cada algoritmo de Proposta de Objetos em

relacao ao Método Proposto. Esses valores servem como base para analise da métrica de

mAP apresentada a seguir. Para cada limiar de IoU mostrado na tabela, sao apresentados

a quantidade de TP de cada algoritmo analisado.

Tabela 6 — Resultado da IoU para cada algoritmo em comparacao com Método Proposto.

Algoritmo #Candidatos #IoU >0.1 #IoU >0.2 #IoU >0.3 #IoU >0.4 #IoU >0.5
Método Pro. 63,10 35,14 24,15 17,94 13,56 10,20
EdgeBoxes 110,14 53,92 32,28 21,17 14,61 10,21
Rahtu 36,01 18,91 10,51 5,99 3,51 2,14
RandomPrim 4,07 2,23 1,64 1,23 0,94 0,72
Rantalankila 1,70 0,84 0,53 0,37 0,27 0,19
Mcg 37,09 19,60 12,36 8,43 6,01 4,29
Sel. Search 7,94 4,33 2,90 2,04 1,49 1,07
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A primeira coluna apresenta o nome dos algoritmos, a segunda coluna apresenta
a quantidade de candidatos que tiveram qualquer tipo de interseccao com a lesao, sao
considerados tanto detecgoes sobre, proximas ou sobrepostas a janela na lesao, nesta
analise o valor de IoU néo é levado em consideragao. A partir da terceira coluna em diante,
apresentam os resultados referentes as detecgoes com valor de IoU acima de {0.1, 0.2, 0.3,
0.4, 0.5}. Cada resultado representa os valores de TP em cada limiar. Por exemplo, para
o algoritmo Rahtu, em relacao ao limiar do IoU 0.3 o nimero de candidatos TP sao 5.99
em média. Foi possivel observar que o Método Proposto apresentou resultados melhores
em comparacao a todos os outros algoritmos implementados, com exce¢ao do algoritmo
EdgeBoxes, porém para este, como mostrado na Tabela 5, o valor de assertividade em
encontrar uma lesao nas imagens em média ¢ de apenas 53.21%, além disso por gerar
10mil candidatos por imagem o ntmero de falsos positivos é muito maior que para todas

as outras técnicas.

6.2.4 Resultado para métrica AP: Algoritmos de Proposta de Objeto em

relacao ao Método Proposto

Foi aplicado a métrica AP para verificagao a precisao média do Método Proposto
em relagao aos demais algoritmos analisados. Os resultados sao apresentados na Tabela 7
abaixo. A primeira coluna apresenta o nome dos algoritmos, da segunda a sexta coluna
apresenta os valores das precisdes médias para cada limiar de IoU analisado. A sétima
coluna apresenta a médias das AP para cada algoritmo.

Foi possivel observar que o Método Proposto apresentou melhores resultados em
relacao a todos com a mAP de 0.34, além disso, entre todos os algoritmos analisados,
manteve o melhor resultado do AP para todos os limiares de IoU testados. Os algoritmos
Rahtu, EdgeBoxes e Rantalankila mostraram quedas bruscas nas medidas do AP a medida

em que o limiar de IoU para considerar os candidatos TP foi aumentado.

6.2.5 Analise do custo de execucao

Foi feito uma anélise sobre o tempo de execucao para geracao e filtragem dos

candidatos para cada algoritmo em relagao ao Método Proposto. A Tabela 8 apresenta na
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Tabela 7 — Resultado da métrica AP para cada algoritmo em comparagao com Método
Proposto.

Algoritmo AP 0.1 AP0.2 AP0.3 AP 04 AP 0.5 mAP

Método Pro. 0,58 040 0,30 023 0,17 0,34
EdgeBoxes 029 019 014 011 008 0,16
Rahtu 044 027 0,18 012 008 0,22
RandomPrim 0,50 037 029 021 0,16 0,31
Rantalankila 0,34 022 0,16 012 0,09 0,19
Mcg 043 027 019 014 0,10 0,23

Sel. Search 0,48 0,34 0,25 0,18 0,13 0,28

primeira coluna os nomes dos algoritmos, na segunda coluna o tempo médio em segundos
que cada algoritmo leva para geracao de um candidato separadamente para cada imagem,
a terceira coluna apresenta o tempo que cada algoritmo leva para gerar todos os candidatos
em cada imagem, a quarta e tltima coluna o tempo médio para filtragem de cada candidato.

Tabela 8 — Resultado do tempo de execugao para geracao e filtragem dos candidatos, em
segundos.

Algoritmos Cada Candidato Todos os Candidatos Processo de Filtragem

Método Pro. 0,001 1,45 2,41
EdgeBoxes 0,002 2,71 50,23
Rahtu 0,013 15,91 103,11
RandomPrim 0,003 3,92 13,97
Rantalankila 0,219 262,36 2,74
Mcg 0,035 41,85 14,38
Sel. Search 0,004 4,70 8,31

Foi possivel observar que o Método Proposto apresentou melhores resultados em
todas as anélises realizadas. O tempo para geracao de cada candidato ficou em média
0.001 segundos, esse valor ¢ 99.54% menor que a média do algoritmo Rantalankila que

apresentou a maior média entre todas as técnicas analisadas. Em relacao ao processo
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de filtragem o Método Proposto apresentou os melhores resultados levando cerca de 2.41
segundos para filtragem de cada candidato, enquanto isso o algoritmo Rahtu mostrou os

piores resultados levando cerca de 103.11 segundos.

6.3 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos no trabalho em questao. Na
primeira fase foram alisados os Algoritmos de Detecc¢ao de Pontos de Interesse SURF, SIFT,
BRISK e ORB para selecao de candidatos a lesao em imagens de mamografia, onde a partir
desses resultados o algoritmo SURF foi selecionado como base para o desenvolvimento do
Método Proposto. Também foi mostrado que na segunda fase do projeto, foram analisados
os algoritmos de Proposta de Objetos EdgeBoxes, Rahtu, RandomPrim, Rantalankila,
MCG e o SelectiveSearch aplicados a imagens de mamografia, eles foram comparados ao
Método Proposto que possui como base o algoritmo SURF, para critério de igualdade nas
anélises, foi visto que o mesmo processo de filtragem de candidatos aplicado aos Algoritmos

de Deteccao de Pontos de Interesse, foi aplicado aos algoritmos de Proposta de Objetos.
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7 Conclusao e Trabalhos Futuros

7.1 Consideracoes Finais

O trabalho desenvolvido prop6s um novo método para selegao de candidatos a
regiao suspeita de lesao em imagens mamograficas, baseado na utilizagao do algoritmo de
Detecgao de Pontos de Interesse SURF para geragao dos candidatos. Foram analisados,
além do SURF, os algoritmos SIFT, BRISK e ORB. O Método Proposto foi comparado
com os algoritmos de Proposta de Objetos EdgeBoxes, Rahtu, RandomPrim, Rantalankila,
MCG e o SelectiveSearch aplicados em 1210 imagens de mamografia adquiridas da base
CBIS-DDSM.

Os resultados mostraram que o Método Proposto apresentou taxa de precisao
em encontrar candidatos com interseccao com a janela das lesoes de 98,13% em média,
além da reducao do espaco exploratério apos o processo de filtragem de 72%. Em
relagao a comparacao com técnicas baseadas em Janela Deslizante essa reducao chegou a
99,76%, mostrando que o Método Proposto pode ser aplicado sem necessario etapas de
pré-processamento das imagens.

Os experimentos baseados na métrica IoU mostraram que o Método Proposto
apresentou melhores resultados & medida que o limiar para consideragao de candidatos
como TP foi aumentado, o Método Proposto gerou cerca de 10,20 candidatos TP por
imagem para valor de IoU > 0,5. Nesta anéalise o algoritmo que mais se aproximou foi o
EdgeBoxes com 10,21 candidatos, porém o mesmo apresenta taxa de precisao de apenas
53,21%, além disso, gera 10mil candidatos por imagem possuindo entdo uma enorme
quantidade de candidatos falsos positivos. Para os experimentos foram considerados
apenas 1200 candidatos.

Em todos os cenarios analisados o Método Proposto apresentou melhores taxas de
Precisao Média (AP) para os limiares {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}. Entre todos os algoritmos
analisados a taxa de mAP do Método Proposto foi de 0,34 enquanto para o EdgeBoxes foi de
apenas 0,16. O algoritmo que mais se aproximou do Método Proposto foi o RamdomPrim
com mAP de 0.31, porém os resultados da Tabela 6 mostraram que ele gera apenas 4,07
candidatos com qualquer tipo de interseccao com a janela referente a area da lesao, além

disso a taxa de precisao em localizar a lesao é de 82,76%, este valor ¢ 15% a menos que o
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valor obtido pelo Método Proposto.

Em relagao ao tempo de execugao para geracao e filtragem dos candidatos, o Método
Proposto apresentou os melhores resultados em todos os cenérios e em comparagao a todos
os algoritmos analisados. Levando apenas cerca de 0,001 segundos para geracao de cada
candidato, cerca de 1,45 segundos para geracao de todos as candidatos para uma imagem
e por fim apenas 2,41 segundo para filtragem de um candidato em média. Enquanto isso o
algoritmo Rahtu levou cerca de 103,11 para filtragem de cada candidato em média, isso
ocorre devido ao tamanho dos candidatos gerados, quando maior for o candidato mais
tempo levara para realizacao do Filtro de Fundo. A algoritmo Rantalankila demora cerca
de 0,2 segundos para um tnico candidato, com isso 262,36 segundos para geracao de todos
os candidatos por imagem, porém cerca de 2,74 segundos para o processo de filtragem.

Esse é o resultado mais préoximo ao Método Proposto.

7.2 Contribuicoes do Trabalho

A seguir sao apresentadas as principais contribuicoes oferecidas ao estado da arte
com o desenvolvimento deste trabalho:

e Desenvolvimento de um novo método para selecao de candidatos a regiao suspeita
de lesao em imagens de mamografia sem aplicacao de etapas de pré-processamento
nas imagens

e Uma analise da utilizacao de Algoritmos de Deteccao de Pontos de Interesse para
geracao de candidatos a lesao em imagens de mamografia

e Uma analise da utilizagao de Algoritmos de Proposta de Objetos para geracao de
candidatos a lesao em imagens de mamografia

e Rotulagao da base CBIS-DDSM baseado nas Imagens Ouro para localizacao das
lesoes das imagens

A redugao do espago exploratorio e o resultado da geragao de candidatos dentro da
lesao obtidos pelo Método Proposto utilizando como base o algoritmo SURF, podem servir
de dados de entrada a um classificador, poupando esfor¢os desnecessarios e beneficiando a
deteccao de lesao em imagens de mamografia, auxiliando profissionais de satde em um
possivel diagnostico precoce, melhorando a qualidade de vida dos pacientes e ajudando na

cura desta doencga que tando mata mulheres ao redor do mundo.
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O Artigo com os resultados alcancados na primeira fase do projeto foi aceito,
publicado e esta disponivel no Anais do Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e
Computacional (ENIAC 2018), com o titulo "Analysis of Keypoint Detection Algorithms
for Mass Candidates Selection in Mammography Images"(OLIVEIRA et al., 2018).

7.3 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, realizaremos anélises adicionais aplicando etapas de
classificacao para verificar se os candidatos selecionados pelo Método Proposto podem de
fato ajudar na deteccao de lesoes, além disso classifica-las como malignas ou benignas.
Também serao realizados novos estudos para analise da redugao na taxa de falsos positivos,
nao descartamos a possibilidade da aplicacao de etapas de pré-processamento nas imagens
com o objetivo de remocao de ruidos e do musculo peitoral maior, reduzindo ainda mais o

espago exploratorio.
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