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RESUMO

O cancer de mama € uma das principais causas de embre as mulheres. Sistemas de
diagnostico auxiliado por computador devem ser zapale identificar de forma automatica
caracteristicas relevantes para diagnostico pesert mamografia. Estas caracteristicas devem
ser discriminantes o suficiente para permitir ¢feess lesGes como benignas ou malignas, ou
recuperar imagens corretamente. Sendo assim, essude um sistema de apoio ao diagndstico
de cancer de mama esta fortemente associado agecisticas que representam os achados
radiolégicos em um mamograma. Este trabalho apees#ois extratores de caracteristicas
baseados em form@&omplexity Index Elliptic Variancg, que extraem informacdes do contorno
de uma dada lesdo. Algumas destas informacOesarastse relevantes para a classificacao de

uma lesdo como maligna ou benigna.

PALAVRAS CHAVE : cancer de mama, extratores de caracteristicasgggamento digital de
imagens.
ABSTRACT

The breast cancer is one of the major reasonsathadamong women. Computer aided
diagnostic systems must be able to automaticakntifly existent features in mammograms.
These features must discriminate benign and maligrors, or retrieve images correctly. The
success of computer aided diagnostic system igiroassociated with the features that
represent the radiological finding in a mammograrhis work presents two shape feature

extractors (Complexity Index and Elliptic Varianct)at extract information from the lesion. The
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performance of these extractors was tested in@diakll contour lesions.

KEYWORDS: breast cancer, features extractors, digital imagegssing.

1. INTRODUCAO

Céancer de mama € o segundo tipo
de cancer mais freqiiente no mundo, com
prevaléncia de aproximadamente um
Eo
tipo de cancer mais comum na Europa e
nos Estados Unidos [2], [3]. No Brasil, de
acordo com o de

Cancer - Brasil, a estimativa de novos

milhdo de novos casos por ano [1].

Instituto Nacional

casos em 2009 é de 49 mil com um risco
de 52 casos a cada 100 mil mulheres [4].
Apesar de ser considerado um céancer de
bom prognéstico se diagnosticado e
de
mama

taxas
de

continuam elevadas no Brasil, devido,

tratado precocemente, as

mortalidade por cancer
provavelmente, ao diagnostico tardio [4].

A mamografia por raio-X € ainda
0 exame mais adotado para deteccao
precoce de sinais de cancer de mama e

tem um papel importante nas decisfes

terapéuticas a serem adotadas. A
mamografia por raio-X pode revelar
evidéncia de anormalidades como

nodulos e calcificacbes, bem como sinais

sutis como assimetria bilateral e distorséo
arquitetural [5].

Apesar dos avancos de qualidade
de
de

mamografias e pelas técnicas de filme de

alcancados na fabricacdo

equipamentos  para  aquisicdo
raio-X nos ultimos anos, ainda hoje, em

torno de 10% de tumores malignos nao
sao detectados em mamografias de
mulheres com idade acima de 50 anos e
em torno de 25%, em mulheres com idade
entre 40 e 49 anos [6], [7], [8]. Esses

dados tém justificado o desenvolvimento

de métodos de processamento digital de
imagens para a deteccdo e andlise de

caracteristicas obtidas das

a partir
mamografias, de tal maneira a auxiliar na
reducdo de erros de diagnadstico, reduzir o
uso de procedimentos auxiliares, reduzir
mortalidade bem como o0s custos com a
saude.
Os

diagnostico

sistemas de ao

de

caracteristicas a partir da mamografia.

apoio

envolvem extracéo

Tais caracteristicas sdo usadas para



discriminar entre lesbes benignas e
malignas.

Neste artigo sdo apresentados dois
extratores de caracteristicas baseados na
forma do contorno de uma dada lesao:
Complexity index Elliptic Variance

O artigo esta estruturado da
seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
materiais e métodos; a Secdo 3 apresenta
o extratorComplexity IndeXCl); a Secéo
4 apresenta o extratdlliptic Variance
(Ev);

comparacao entre os extratores Cl e Ev

a Secao 5 apresenta uma

com outros extratores  existentes;
finalmente a Secdo 6 apresenta as

conclusdes do trabalho.

2. MATERIAIS E METODOS

Os contornos de lesdes utilizados

para testar o0s extratores foram
desenhados por um médico radiologista
especializado na anélise de mamogramas.
No total sdo 111 contornos, contendo
formas tipicas e atipicas de 65 massas
benignas e 46 tumores malignos.

O diagnostico das lesdes e
classificacdo da base de dados foram
feitos através de bidopsia. Essa base de
dados é a mesma utilizada por Rangayyan
e Nguyen [9] e Guliato et al. [10]. Veja

Guliato et al. [10] paranais detalhes.

Para medir a eficiéncia dos
extratores na discriminacdo entre lesbes
benignas e malignas foi utilizada a analise
ROC Receiver Operating Characteris}ic
[11]. A analise ROC é uma ferramenta
poderosa para medir e especificar
problemas no desempenho do diagnéstico
em medicina. Esta andlise, por meio de
um meétodo grafico simples e robusto,
permite  estudar a variagdo da
sensibilidade e especificidade para
diferentes valores de corte. Na analise
ROC, quanto mais proximo de 1.0 for a
area abaixo da curva (Az), mais
discriminante é o extrator. No caso
especifico dos extratores apresentados
neste trabalho, o objetvo é a
discriminacdo entre lesbes malignas e
benignas. Veja [11] para mais detalhes.
Os de

caracteristicas apresentados neste artigo

dois extratores
foram desenvolvido na linguagem de
programacdo C, em um computador com
as seguintes caracteristicas:
Processador Intel Pentium 4,
2.8GHz;
* Memoria Ram DDR2 1GB;
» Sistema Operacional GNU-Linux,
distribuicdo Slackware 12, kernel
2.4,

» Compilador gcc 2.3.



3. O EXTRATOR COMPLEXITY
INDEX (Cl)

Tumores de mama malignos
tipicamente aparecem em mamogramas
com contornos rugosos, espiculados,
microlobulados e com areas concavas, e
lesbes benignas tém contornos lisos,

redondos, ovais, macrolobulados e

convexos [10]. Sendo assim, os tumores
malignos tendem a apresentar contornos
mais complexos que as massas benignas.
O descritor de caracteristicas (Cl) deve

ser aplicado
de

aproximacao poligonal foi gerada a partir

sobre a aproximacao

poligonal um contorno. Essa
do modelo proposto por Guliato et al.
[10], que preserva os espiculos e outros
detalhes que sdo importantes para o
diagnostico do cancer de mama. A Figura
1 mostra um exemplo de um contorno
de

(em

(em linha pontilhada) e sua

aproximacdo poligonal linha
continua) usando essa técnica. Note que
neste processo, artefatos e ruidos séo

eliminados do contorno.

A forma global de um contorno é
um fator importante para determinar a
complexidade de um contorno. Como
exemplo, veja a Figura 2. O objeto 2(a)
apresenta uma forma convexa, enquanto o
0 objeto 2(b) apresenta uma forma mais
espiculada.
Cl

consideracéo a complexidade da forma de

O  extrator leva em
um dado contorno. As subsecbes 3.1, 3.2
e 3.3 mostram as métricas utilizadas para
descrever o indice de complexidade de
uma lesdo. Na subsecéo 3.4 é apresentada
a formula final utilizada pelo extrator

Complexity Index

3.1 A Frequéncia de Regibes Cbdncavas

ou indice de Espiculos (Feq)

SejaN o numero de vértices do
contorno poligonal de uma lesdo cujas
arestas adjacentes formam angulo interno
maior do que 180°. Quanto maior o valor
de N, maior a quantidade de regibes

cbncavas no contorno. Veja a Figura 3.



Figura 1: Poligono gerado a partir do contornoinaigde um tumor, com o objetivo
de reduzir ruido, eliminar artefatos e preservinrinagdes relevantes para diagnéstico.

(a) (b)
Figura 2: Exemplos de contornos com diferentes ¢exigades.

Para normalizaN para o intervalo

[0,1] usa-se a Equacédo 2, ondaormé

) =180°

um valor normalizado paid.

N
Nnorm=—— (2)
Figura 3: Contorno em qué= 1. V-
SejaV o numero de vertices de um Ainda deve-se definir uma terceira
poligono. A seguinte propriedade pode equacdo para fazer com que contornos
ser verificada na Inequacao 1. com poucas regides concavas possuam

valor proximo a 0, e contornos com
N<V-3 (1)  muitas regides cdncavas possuam valor

proximo a 1 [12]. A Equacdo 3 mede a



frequéncia com que ocorrem regidoes

cbncavas no contorno de les&ed) [12].

Feq=16* (Nnorm- 05)*
—8* (Nnorm- 05)* +1

3)

3.2 A Amplitude das Regibes Cbncavas
(Ampl)

A Freqiéncia de espiculofgQ
ndo descreve nenhuma informacdo a
respeito dos espiculos formados. Com o
objetivo de quantificar essa amplitude
deve-se calcular a relacdo entre o
perimetro da lesdo e o perimetro de seu
casco convexo. O casco ou envelope
convexo de uma imagem €& O menor
contorno poligonal convexo contendo
todos o contorno da lesdo. A Figura 4
mostra o casco convexo (em azul) de um

dado contorno (em vermelho).

Figura 4: Casco convexo (em
azul) de um dado contorno (em
vermelho).

Para o calculo do envelope

convexo foi utilizado o algoritmo Graham

Scan [13], que possui custo O(nlogn),
onde n € o numero de pontos do contorno.

Seja Ampl a relacdo entre o
perimetro da lesdo e o perimetro de seu
casco convexo, seja PL o perimetro do
contorno e PC o perimetro do casco
convexo. Ampl é entdo definido pela
Equacao 4.

PL-PC

Ampl= (4)

Observe nas Figuras 5 e 6, que
guanto maior a diferenca entre PL e PC,
maior é o valor ddmpl indicando que
valores altos paraAmpl tendem a

caracterizar contornos irregulares.

3.3 Desvio da Area em Relacdo ao
Casco Convexo (Dev)

Uma outra medida que caracteriza
a forma € uma modificagdo do descritor
Ampl Neste caso € calculada a relagéo
entre a area do tumor e a area do seu
SejamAL e AC

respectivamente a area do contorno da

casco convexo.
lesdo e a area do casco convexo da lesdo.
Entdo, o desvio que ocorre entre a area do
contorno e a area do seu casco convexo é

dado pela Equacéo 5.



Figura 5: Contorno corAmpl= 0.02 eDev= 0.04.

Figura 6: Contorno colAmpl= 0.5 eDev= 0.47.

Dev:M (5)
AC

Observe nas Figuras 5 e 6, que

guanto maior a diferenca entre AC e AL,

maior € o valor deDey, indicando que

valores altos parBevtendem a caracterizar

definido e

lesbes com formato mal

irregulares.

3.4 Calculo Final do
Complexidade (ClI)

Indice de

Os trés parametros anteriormente
descritos Feq, Ampl e Dévvao ser usados
(Clgue
indice de

para calcular um valor real

representa a medida do
complexidade de um contorno de lesdo. A
idéia € que os contornos mais complexos
(lesbes malignas) possuam um valor de

complexidade mais proximo de 1, e os



contornos menos complexos (lesbGes

benignas) apresentem um valor mais
proximo de 0. E possivel combinar estes
parametros de varias maneiras, e com
diferentes pesos para cada parametro, ou
usa-los isoladamente. Vérias dessas
combinacdes foram testadas e os resultados
podem ser vistos na Tabela 1.

A Ultima combinagcdo presente na
Tabela 1 e que apresenta o melhor resultado
foi proposta por Brinkhoff et al. [12], em
que foi observado que o aumento relativo do
perimetro Amp) tem uma correlacdo mais
significante com o célculo da complexidade
do contorno. Quanto mais rugosa a forma de
uma lesdo, maior € o valor dempl Uma
simples irregularidade em um contorno,
como a presenca de uma Unica regido
cbncava, pode causar um grande aumento do
perimetro Amp)).

Sendo assim, deve-se combidanpl
com Feq Por isso Brinkhoff et al. [12]
propuseram que esses dois parametros
fossem multiplicados, chegando-se a
Equacao 6.

Cl = Ampl* Feq+ Dev (6)

Tabela 1: Combinagdes dos parimetros e
seus resultados.
Combinagio

Fesultado (Az)

ampl 0.9090
feq 0.8676
dev 0.8679
ampl*feq 0.9070
ampl*dev 08890
feq*dev 0.8712
ampl*feq*dev 08893
ampl + feq + dev 08893
ampl*feq + dev 0.9102

A curva ROC correspondente a
Equacao 6 pode ser vista na Figura 7.

A Figura 8 ilustra alguns exemplos
em que pode-se perceber que o descritor
proposto diferencia bem lesées malignas
(como o contorno 8(c)) e benignas (como os
contornos 8(a) e 8(b)), pois as primeiras
apresentam valores bem superiores em
relacdo as segundas. O numero dentro de

7

cada contorno é o valor do indice de
complexidade (Cl) calculado de acordo com

a Equacéo 6.



ROC curve PCA - Forma, AZ =0.910200
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Figura 7: Curva ROC para CI = ampl*freq + conv

Figura 8: Valor do indice complexidadel) de alguns contornos.



4.0 EXTRATOR ELLIPTC
VARIANCE (Ev)

O extratorElliptic Variance (Ev)
tem como objetivo medir o quanto um
dado contorno de lesdo se aproxima de
uma forma eliptica e € uma aplicacao do
método proposto por Peura e livarinem
[14].

Algumas

definicbes fazem-se

necessarias:

Vi

contorno.
. P={pill<i<N

€ a representacdo de um contorno

. Xl
. P —( J é 0 i-ésimo ponto do

com perimetro igual a N.

1 N

. = NZ P , € 0 centrdide
i=1
do contorno.

T
. A € a matriz transposta da

matriz A .

-1
. A é a matriz inversa da

matriz A

10

=52 (P~ M)(pi-M)")

, € a matriz de covariancia.

Dadas estas definicbes, séao
propostas as Equacdes 7, 8 e 9. O
descritor Ev é variancia eliptica, ou seja,
guanto menor o valor de Ev mais parecida
com uma elipse o contorno é. Por
conseguinte, quanto maior o valor de Ev
menos parecido com uma elipse o

contorno é.

Bi =+/(pi—-M) CH(pi-M) (7)
1<i <N

1 N
rc NZ

(8)

=1 SBi-m,)

NM_ & (9)

Apesar da aparente complexidade
este é um algoritmo muito simples, com
ordem de complexidade linear.

O resultado (Az) do extrator Ev
foi de 0.8532. A curva ROC deste

extrator pode ser vista na Figura 9.
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ROC curve PCA -= Forma, AZ =0.853200
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Figura 9: Curva ROC para o extrator Ev.

O objetivo principal deste extrator
€ medir o quéo parecido com uma elipse
um dado contorno é. Essa caracteristica
mostrou-se Util na distincdo entre lesbes
malignas e benignas, visto que as

primeiras, como possuem contornos
muito mais irregulares, possuem uma
forma muito menos eliptica do que as
segundas. Resumindo, em geral o valor
de Ev é muito menor em lesdes benignas
do que malignas. A Figura 10 mostra

alguns exemplos.

5. DISCUSSOES DE RESULTADOS

A Tabela 2 mostra os resultados

obtidos pelos extratores de caracteristicas

apresentados neste artigo, bem como de
outros extratores.

Os resultados obtidos pelos dois
extratores apresentados neste artigo (Cl e
Ev) podem ser considerados bons,
especialmente o extrator Complexity
Index (CI), que como pode ser verificado
na Tabela 2 possui o terceiro melhor

desempenho

6. CONCLUSAO

de

Complexity IndexCl) apresentado neste

O extrator caracteristicas
artigo pode ser aplicado para medir o
indice de complexidade de qualquer

objeto poligonal e n&o apenas de
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BENIGNAS MALIGNAS

Ev=10.240215

Ev=10.002747

Ev =10.166942

Ev=10.148761

Figura 10: Valor Ev de algumas lesdes.



Tabela 2: Comparacio dos extratores CI
e Ev com outros extratores.

Extrator Resultado
(Az)
Fourier Factor [9] 0.77
Elliptic Variance (Ev) 0.83
Compactness [9] 0.87
Fec[9] 0.88
FD [9] 0.89
Complexitv Index {CT) 091
FDt [10] 0.92
CXt [10] 0.93

contornos de lesdes de mama. Ele sera
integrado ao sistema AMDI, onde ja estao
incorporados varios outros extratores de
Os

descritos Feq Ampl e DeV) podem ser

caracteristicas. trés parametros

combinados de maneiras diferentes da

mostrada na Equacao 6, e os pesos dados

aos parametros também devem ser
ajustados de acordo com a aplicacdo e a
base de dados utilizada. Da mesma
maneira, o extratorElliptic Variance

também é um extrator de propdsito geral
podendo ser aplicado a qualquer tipo de
contorno, ndo apenas lesdes de mama.
Apesar de serem de uso geral, os dois
extratores se mostraram (teis no caso

especifico de tumores de mama
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