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Abstract. This paper presents a method for the quantification of normal
mammogram image and malignant breast lump, as well as lesions adjacent
structures. For the image processing, each region of interest was segmented
using the semi-automatic multilevel method, which determines the threshold
based on slope percentage analysis and comparing the entropies in different
regions of the histogram of the image in question. The structures were
quantified with the aid of the multi-scale fractal dimension for the
identification of behavior patterns in structures of interest, providing
information relevant to support Computer Aided Diagnosis (CAD).

Resumo. Neste trabalho é apresentado um método para quantificar imagem
mamogrdfica com e sem nodulos mamdarios malignos, além das estruturas
adjacentes aos nodulos. Regides de interesse de cada imagem foram
segmentadas com um método semi-automdtico e multinivel, que determina o
limiar a partir de andlises dos percentuais de inclina¢do e comparagoes das
entropias em diferentes regides do histograma da imagem em questdo. A
quantifica¢do das estruturas foi com a dimensdo fractal multiescala, para
identificar padroes de comportamentos das estruturas de interesse,
fornecendo informagoes relevantes para embasar Sistemas de Apoio ao
Diagnostico (SAD).

1. Introducio

O cancer de mama ¢ o segundo tipo de cancer com maior incidéncia no mundo,
Nishikawa (2007), INCA (2009). No Brasil, a proje¢ao para o ano de 2010 foi de 50 mil
novos casos da doenca, com risco de 49 casos a cada 100 mil mulheres. Na regido
sudeste o numero de casos estimado ¢ maior, aproximadamente 65 para cada 100 mil
mulheres, INCA (2009).



Neste cendrio, a mamografia ¢ uma das principais técnicas utilizadas para
diagnosticar e apoiar em decisdes terapéuticas. No entanto, a superposi¢do de estruturas
e efeitos fisicos presentes no processo de aquisi¢do das imagens influenciam a exatiddo
e confiabilidade do diagnostico. Pesquisas mostram que 10 a 30% das anormalidades do
tipo maligno visiveis em mamogramas ndo foram detectadas pelos especialistas durante
exames de rotina, Gupta et al. (2006). Uma solugdo pode ser uma segunda leitura,
realizada por outro especialista, para aumentar a sensibilidade do sistema, Wei et al.
(2011). Essa estratégia eleva os custos administrativos dos hospitais e clinicas de
radiodiagnostico, sendo impraticavel em muitos locais.

Na literatura especializada ¢ possivel encontrar uma série de trabalhos com
propostas de modelos ou técnicas computacionais para apoiar o diagnodstico de cancer
de mama. Os modelos construidos com técnicas capazes de tornar o conhecimento
compreensivel aos especialistas merecem destaque, pois as caracteristicas analisadas
permitem descrever o comportamento identificado em estruturas sadias ou doentes,
Rangayyan and Nguyen (2005), Mavroforakis et al. (2006), Stojic et al. (2006), Pruess
(2007), Li et al. (2007), Dua et al. (2010). Uma abordagem que ainda pode ser
explorada é a caracterizagdo de estruturas sadias e¢ nodulares, com quantificacdes
realizadas com o minimo de influéncia das estruturas que circundam os nddulos. A
representatividade desejada pode ser obtida com técnica capaz de caracterizar
comportamentos mais proximos aos fenomenos naturais, como ¢ o caso da dimensao
fractal (D). A eficiéncia dessa técnica € potencializada quando observadas em escalas
espaciais distintas. Essa associagdo ¢ conhecida como assinatura fractal multiescala,
Coelho and Costa (1995), Chaudhuri and Sarkar (1995), Plotnick et al. (1996).

Este trabalho apresenta a quantificacdo dos comportamentos das estruturas
mamarias sadias, doentes e circunvizinhas (regides com pixels parciais, entre tecido
sadio e doente), por meio de assinaturas das texturas, obtidas com dimensdo fractal
multiescala. A separagdo dos pixels parciais foi realizada com um método de
segmentacdo multinivel, baseado em entropia maxima. Os comportamentos das
estruturas de interesse e os niveis de cortes mais apropriados foram avaliados com
graficos ROC (Receiver Operating Characteristic), obtidos a partir de um conjunto de
imagens da base DDSM (Digital Database for Screening Mammography). Os resultados
fornecem informacdes significativas e podem embasar sistemas de apoio ao diagnostico
de ndédulos mamarios malignos.

2. Metodologia

A dimensao fractal (D) foi calculada para imagens da base DDSM (Digital Database for
Screening Mammography) da Universidade do Sul da Florida, EUA. Essa base ¢
constituida por aproximadamente 2.500 casos, obtidos entre os anos de 1988 e 1999, por
meio de projetos desenvolvidos por pesquisadores de quatro instituigdes dos Estados
Unidos: Massachusetts General Hospital (MGH), Wake Forest University School of
Medicine (WFUSM), Sacred Heart Hospital (SHH) e Washington University (WU). As
imagens foram digitalizadas em diferentes equipamentos, tais como Howtek (WU e
MGH), Lumisys (WFUSH e SHH) e DBA (MGH), sendo que para cada caso estdo
disponiveis as imagens obtidas nas visdes Médio-Lateral Obliquo (MLO) e Créanio-
Caudal (CC), representadas em niveis de cinza com quantizacdo de 12 ou 16 bits.



Para este trabalho, foram selecionadas 166 imagens nas visdoes CC ¢ MLO,
distribuidas em dois conjuntos: noédulo mamario maligno (NM), com 58 casos (29 CC e
29 MLO); e, o das estruturas sadias (ES), com as demais imagens (54 CC ¢ 54 MLO).
As imagens escolhidas foram obtidas com o equipamento LUMYSIS, com resolugdo
43,5 microns e 12 bits de quantizagdo. Por questdes de padroniza¢do de resolugdo,
apenas as imagens obtidas pelo digitalizador LUMYSIS foram utilizadas nesses
experimentos. Para tornar as quantificacdes mais precisas, os grupos foram redefinidos
para conter apenas regides de interesse (Region of Interest - ROI). O tamanho da janela
foi de 65x65 pixels e foi suficiente para considerar as regides nodulares para
investigacdo. As ROI’s para o grupo NM foram obtidas a partir do arquivo .ics, que
contém o codigo em cadeia (code-chain) da posigcdo da lesdo, conforme disponivel na
base DDSM. Na Figura 1a, regido marcada em vermelho, mostra um exemplo de regido
com a presenca de um nédulo mamario selecionada por um especialista. Para o grupo
ES, as ROI’s foram extraidas de imagens sadias (considerando diferentes localizagdes).
A selegdo foi realizada manualmente por um especialista, Figura 1b.

(a) (b)

Figura 1. Exemplificagdo de regides utilizadas para quantificagcdo de nédulo
mamario maligno (a), grupo NM, e normal (b), grupo ES.

Conforme descrito por Mancanttini et al. (2008), a regido demarcada pelo
codigo em cadeia (code-chain) da posigao da lesdo (65x65 pixels) seleciona uma regido
de forma insatisfatoria, pois em muitos casos grande parte da regido de fundo (regido da
mama que nio possui anormalidade) € selecionada nesse processo e pode influenciar a
quantificacdo dos mesmos. Por isso, essa situagdo foi minimizada com a segmentacgdo
do nddulo, por meio de um método de limiarizagdo multinivel, que determina um limiar
comparando-se as entropias em diferentes regides do histograma da imagem estudada,
Neves et al. (2011). Esse método permite realizar ajustes dos pardmetros que sdo
considerados para determinar limiares, o que motivou a aplicagdo do mesmo nas
imagens investigadas neste trabalho.

A primeira etapa para segmentagdo das imagens contidas em NM foi determinar
o histograma da ROI dada como entrada. O histograma foi dividido em classes (um ou



mais valores de intensidades de niveis de cinza). Para essa divisdo, foi necessario pré-
definir o tamanho da classe, recurso que permite avaliar histogramas com diferentes
distribuicdes. A identificagdo das classes que possuem vales relevantes para a
especificacdo dos limiares foi feita por meio da transicdo de sinal, analisando as
seguintes caracteristicas:
l.comparou-se a média de niveis de cinza na primeira metade da classe analisada
com a média de niveis da segunda metade da mesma classe. Para primeira
metade com média menor, a interpretacdo foi que os valores do histograma
estavam aumentando, portanto em direcdo a um pico, conseqiientemente o sinal
atribuido a classe foi positivo. Caso contrario, o sinal negativo foi atribuido a
classe, indicando dire¢do a um vale;

2.verificou-se o sinal da proxima classe. Se houve uma transicdo de sinal
negativo para positivo, a classe foi indicada para especificar um limiar. Caso
contrario, classes com o mesmo sinal foram concatenadas.

As comparag0Oes apresentadas podem ser influenciadas por regides homogéneas
do histograma (sem presenca de vales ou vales ndo significativos). Para eliminar esse
problema, uma classe indicada para especificar um limiar foi de fato considerada se
possuia um percentual de inclinagdo maior que um valor pré-definido. Um percentual de
inclinagdo ¢ a diferenca, em porcentagem, entre as médias de pontos da primeira ¢
segunda metades da classe analisada, Neves et al. (2011). Para quantificar as ROI’s, os
valores utilizados como parametros de entrada para segmentagdo foram classes com
tamanho 5 e percentual de inclinagdo definido em 15%. Esses valores foram suficientes

para segmentar apropriadamente as regides de interesse.

Para cada classe que atendeu os requisitos estabelecidos, um limiar foi calculado
com base na entropia, considerando a probabilidade de uma intensidade segmentar
corretamente um determinado grupo de objetos. Para isso, a imagem foi dada como
resultado de um processo aleatorio, em que a probabilidade p correspondeu a
probabilidade de um pixel da imagem assumir um valor de intensidade i (i=1,..,n), Pun
(1980), como mostrado nas Equagdes (1) e (2). A intensidade ou nivel de cinza da
classe com a maior entropia foi identificado como limiar.

n

H=- log p.
_
P=y )

onde, H representa a entropia da imagem; n ¢ o numero total de saidas, ou seja, o
numero de niveis de cinza da imagem; p; representa a probabilidade do nivel de cinza i
ser encontrado na imagem; »n; ¢ a quantidade de pixels com a intensidade i e N ¢ a
quantidade total de pixels na imagem.

O resultado proporcionado pelo método de segmentagdo foi dois novos grupos
de imagens, gerados a partir de NM. Um constituido somente com os nodulos malignos
segmentados (NMS) e o outro com as estruturas remanescentes, ou seja, pixels parciais
(PP). A caracterizag@o foi realizada para cada imagem contida em NMS, PP e ES, por
meio da dimenséo fractal.



A dimensdo fractal é util como uma medida da complexidade de objetos e
quando aplicada a texturas, permite quantificar a complexidade da organizagdo de seus
pixels (o qudo preenchido estd o espago). A abordagem multiescala foi obtida
sobrepondo uma malha de quadrados na imagem analisada, com o objetivo foi obter o
numero de quadrados necessarios para cobri-la, Backes and Bruno (2006), Neves et al.
(2011). Com isto, dada uma imagem / como entrada, o nimero de quadrados que
contém parte da forma /, N(/) depende do tamanho da caixa, », Equacdo (3). A relacao
definida na Equacdo (3) permitiu estimar a dimensdo fractal D, com base na Equagao
(4), Backes and Bruno (2006).

N, (I)= ™ 3)

In(N, (7))
In(r) (4)

A equagdo (4) impde o calculo de um limite, em que a contagem de quadrados,
N,(I), ¢ realizada para diferentes valores de » (ro=max(altura, largura) e r;1=ri/ 2). A
quantificacdo para diferentes valores de r caracteriza a abordagem multiescala. A
aproximacao de uma reta ¢ obtida por meio da regressdo (grafico log-log) de N.(1)
(mimero de caixas ocupadas) por » (tamanho do lado dessa caixa). Isso permite definir
D=6 como sendo a dimensdo fractal de /, Backes and Bruno (2006), Neves et al.
(2011). A avaliagdo das ROI’s foi com o método BoxCounting, aplicado como um
descritor de textura, pois a luminancia do pixel representou a altura do mesmo,
Chaudhuri and Sarkar (1995), Coelho and Costa (1995), Neves et al. (2011). Esta
modificag@o implica em dividir a imagem em cubos de lado 7, ao invés de quadrados de
lado r, consequentemente produzindo um novo N,(/), dependente do nimero de cubos
que possuem parte da imagem. Com isso, os graficos log-log representam assinaturas
das texturas de interesse dos grupos NMS, PP ¢ ES. A abordagem utilizada realizou
uma transformacdo, que reduziu a dimensionalidade das informagdes analisadas para
uma fungdo unidimensional, capaz de quantificar os comportamentos das texturas
investigadas, Backes and Bruno (2006).

D =-lim, ,,

Apbs o processamento das imagens e assinaturas obtidas, as comparagdes entre
os grupos foram por meio de graficos ROC. Essa abordagem foi adotada para
quantificar as relagdes entre as taxas de acertos e erros dos grupos comparados, indicar
o desempenho obtido com a dimensdo fractal e definir os pontos de cortes mais
apropriados, Fawcett (2006). As matrizes de confusdo foram construidas para os grupos
NMS versus ES, NMS versus PP e¢ PP versus ES. Com isso, cada imagem foi
classificada como uma das quatro saidas possiveis: verdadeiro positivo (VP); falso
negativo (FN); verdadeiro negativo (VN); ou, falso positivo (FP). Os totais de imagens
positivas (P) e negativas (N) obtidos nos grupos comparados permitiram calcular
algumas informacdes estatisticas para avaliar a separabilidade dos grupos, Fawcett
(2006), Dua et al. (2010), que foram:

—acuracia (AC), propor¢do de predicdes corretas em relacdo ao acerto total
(Equagao (5));

—-precisdao ou valor preditivo positivo (Pr), propor¢do de verdadeiros positivos
entre todos os casos com teste positivo (Equagdo (6));



-revocagdo ou sensibilidade (S), probabilidade de um teste dar positivo na
presencga da doenca (Equacao (7));

-especificidade (E), probabilidade de um teste dar negativo na auséncia da
doenga (Equacio (8)).

AC — % (5)
PR - % (6)
5= % %
E= WL:FFP (8)

3. Resultados

O método de segmentacdo multinivel, baseado em entropia maxima, foi aplicado no
grupo NM e a exemplifica¢do do resultado obtido com uma ROI em visdo MLO esta na
Figura 2. As assinaturas das texturas dos grupos NMS, PP e ES estdo na Figura 3, em
que o grafico relaciona o tamanho do cubo (eixo X) com o total de cubos (eixo Y)
obtido no calculo do método BoxCounting. Os graficos ROC das dimensoes fractais dos
grupos NMS versus ES, NMS versus PP e PP versus ES estdo na Figura 4, que
representam o par sensibilidade (eixo Y) e 1-especificidade (eixo X).

(2) (b) (©)

Figura 2. Visualizagcdo de ROI’s utilizadas para descricdo dos comportamentos
das texturas: (a) ROl em visdo MLO dada como entrada e que pertence ao
grupo NM; (b) estruturas segmentadas de (a) e que constituem uma ROI para o
grupo PP; (c) nédulo mamario segmentado de (a) e que constitui uma ROI para
o grupo NMS.



Dimensao Fractal - Assinatura de Textura
'12 T T T T T T

—— NMS
—— ENP

10+ .

log(total)

U 1 1 1 1 1 1 1
0.5 1 15 2 2.5 3 35 4 45

log(tamanho)

Figura 3. Assinaturas das texturas do tecido apresentado na Figura 2b e do
nédulo mamario evidenciado na Figura 2c, representadas em graficos log-log
das dimensoes fractais. O eixo X indica o tamanho do cubo e o eixo Y o total de
cubos que foi contado.
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Figura 4. Graficos ROC para diferenciagdo pela dimensao fractal entre os NMS
versus ES, NMS versus PP e PP versus ES.



Os valores para acuracia (4C), com intervalos de confianca (IC 95%), pontos de
corte (PC), precisdo (Pr), sensibilidade (S) e especificidade (£) obtidos com as
comparagdes dos graficos ROC, evidenciados na Figura 4, podem ser visualizados na
Tabela 1.

Tabela 1. Medidas de avaliagao referentes aos grupos comparados e
apresentados na Figura 4.

Dados obtidos com o Atributo Dimensao Fractal

Grupos IC PC Pr S E

NMS, ES  0,7169 066825293 28984 08947 05862 09629

NMS, PP 0,8635 0679858653 2844 08235 07241 08448
07337 a

PPLES 08100 GATT 27124 08913 07068 09537

4. Discussao

O método de segmentacdo proposto permitiu diferenciar as estruturas de interesse com
caracteristicas suficientes para aplicacdo da etapa de extracdo de caracteristicas. A
quantifica¢do dos comportamentos das estruturas mamarias sadias e doentes foi realizada
com a dimensdo fractal multiescala. Essa afirmacdo é possivel com base nos distintos
comportamentos das assinaturas das texturas (Figura 3), bem como pelos graficos ROC
representativos dos grupos NMS versus ES, NMS versus PP e PP versus ES (Figura 4).

As assinaturas das texturas demonstraram padrdes unidimensionais distintos
para os grupos comparados, como por exemplo, NMS versus PP (Figura 3), uma vez
que visualmente foi possivel identificar cada grupo. Com isso, as informagdes contidas
nas assinaturas sdo potencias vetores de caracteristicas para distinguir texturas mamarias
sadias das doentes, que podem ser explorados com analises pontuais ou globais.

Os comportamentos apresentados pelos graficos ROC dos grupos NMS versus
PP e PP versus ES evidenciaram tecidos com padrdes diferentes (Figura 4). O grupo PP
tem uma disting@o de 81,09% do grupo ES e 86,35% do NMS, Tabela 1. Isso permite a
inferéncia que o grupo PP possui tecido em processo de degeneracdo, com
caracteristicas diferentes dos tecidos sadios, mas com padrido que ndo o qualifica como
parte efetiva do nodulo. Outra constatagdo € que a dimensao fractal discrimina o grupo
NMS do ES, mas com taxas menores de acerto (71,69%) e sensibilidade (58,62%).

A relevancia do atributo dimensao fractal para discriminar estruturas mamarias
sadias das doentes foi demonstrada com niveis de cortes suficientes para obter valores
significativos de precisdo, sensibilidade e especificidade, em sua maioria acima de 70%
(Tabela 1). Quando observamos os grupos NMS com ES e PP com ES, as precisdes
foram de aproximadamente 89%, enquanto NMS versus PP foi de 80%, valores estes
que reforcam capacidade do atributo para distinguir e quantificar as estruturas
investigadas.

5. Conclusoes

Este trabalho apresentou uma metodologia capaz de quantificar os comportamentos das
estruturas mamadrias sadias e doentes, com uso de segmentagdo baseada em entropia,



dimensao fractal, assinatura de textura e graficos ROC. As taxas de acertos foram
relevantes, com a vantagem de quantificar o comportamento das regides com pixels
parciais. As contribuicdes citadas sdo significativas e 1Uteis para embasar trabalhos
futuros para associagdo das assinaturas das texturas nas visdes CC e MLO, o que pode
contribuir com um sistema de apoio ao diagndstico mais proximo ao procedimento
executado na pratica clinica.
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