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RESUMO

EIR - Sistema Inteligente Para Deteccao e Classificagao de Calcificagoes em

Mamografias

Autor: Joao Paulo Virgilio Marinho Martins

Orientador(a): Prof(a). Dra. Lourdes Mattos Brasil

Co-orientador(a): Dra. Janice Magalhdes Lamas

Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia Biomédica — Qualificagdo de Mestrado
BRASILIA /DF 2016

O cancer de mama é o cancer que mais mata mulheres no Brasil. O diagnéstico precoce
ainda ¢ a principal arma na luta contra esta doencga e para isto o principal exame para
identificacdo de um possivel carcinoma é a mamografia de rastreio. Esse tipo de exame
¢é realizado em mulheres assintomaticas e tem o objetivo de localizar calcificacbes antes
que cresgaam e se espalhem na mama. Isso se deve ao fato de que a maioria dos tumores
sao detectados, mamograficamente, pela presenca de calcificagoes. Porém, a diferenciagao
entre calcifica¢gdes malignas e benignas, ainda é uma tarefa bastante complexa devido ao
alto nivel de ruidos e tecidos mamaérios presentes em uma imagem mamografica, podendo
acarretar erros de decisao por parte do especialista que analisa a imagem. Para tentar
resolver este problema e possibilitar diagnosticos mais eficientes e precisos, sistemas de
Computer Aided Diagnosis (CAD) vém sendo cada vez mais estudados. A proposta deste
trabalho é o desenvolvimento de um sistema, denominado de EIR, para localizagao, ex-
tragao de caracteristicas e classificacao de areas de interesse nos mamogramas de mulheres
assintomaticas submetidas a rastreamento mamografico. O sistema foi treinado com 37
imagens mamograficas classificadas na categoria 4 pelo Breast Imaging-Reporting and
Data System (BIRADS), todas com suspeicao de malignidade, destas imagens, 85 regioes
de interesse foram extraidas por um radiologista. Para garantir um melhor treinamento do
EIR, o conjunto de dados foi aumentado artificialmente através de transformacdes afins,
gerando um total de 255 imagens de treino. O treinamento do EIR foi avaliado através
de diversas métricas, tais como Acuracia, Precisao, Recall e F1 Score. Ao fim do treina-
mento, EIR atingiu uma taxa de 99% de acuracia, 99% de precisao, uma sensibilidade
de 99% e uma taxa de F1 Score de 0.99 no conjunto de testes. Estes resultados indicam
uma potencial relevancia para auxiliar, como segunda leitura ou suporte, o especialista
no diagnéstico do cancer de mama que se manifesta pela presencaa de calcificagbes em
mamografias. Nas proximas etapas da pesquisa, ¢ pretendido melhorar a qualidade dos
modelos utilizados, desenvolver uma interface grafica amigavel para o uso dos especialistas

e paralelizacao do cédigo, para um treinamento e predicao mais rapidas.

Palavras-chaves: Machine Learning, Extracao de Caracteristicas, Classificacao de Ca-

racteristicas, Sistema CAD.



ABSTRACT

EIR - Intelligent System for Detection and Classification of Calcifications in

Mammograms

Author: Joao Paulo Virgilio Marinho Martins

Supervisor: Prof(a). Dra. Lourdes Mattos Brasil

Co-supervisor: Dra. Janice Magalhaes Lamas

Post-Graduation Program in Biomedical Engineering — Qualify of Master Degree
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The breast cancer it is the cancer that kills more women in Brazil. The early diagnosis
of breast cancer is still the best weapon against this disease and the main technique used
for the identification of a possible carcinoma is the screening mammogram. The screening
mammogram is used for asymptomatic women, the goal of this exam is to find breast can-
cer before their growth and spread in the breast. This is due to the fact that most tumors
are detected, mammographically by the presence of calcification. Nevertheless a correct
diagnosis of a possible calcification is very complex because of the high levels of noise and
high density of breast tissues in the mammography, which may cause decision errors by
the expert who analyzes the image. To tackle this problem and enable more efficient and
accurate diagnosis, Computer Aided Diagnosis Systems (CAD) have been increasingly
studied. The main purpose of this work is to develop a CAD system, named EIR, for
location, feature extraction and classification of regions of interest in mammograms of
asymptomatic women subjected to screening mammogram. The system was trained with
37 mammograms, classified in category 4 of Breast Imaging-Reporting and Data System
(BIRADS), from these, 85 regions of interest were extracted by a radiologist. To ensure
a better training for EIR, the dataset were artificially augmented through affine transfor-
mations, generating a total of 255 images for training. The EIR training was evaluated
through various metrics, such as accuracy, precision, recall and F1 Score. At the ending of
the training phase, EIR achieved a rate of 99% of accuracy, 99% of precision, a sensitivity
of 99% and a F1 Score of 0.99 with the test set. These results suggest a potential relevance
to assist, as a second opinion or support, the expert in the diagnose of breast cancer that
is manifested by the presence of calcifications in mammograms. In the next stages of the
research it is intended increase the quality of the used models, develop a user-friendly
graphical interface for the use of experts and the parallelization of the code for a faster

training and prediction is intended.

Key-words: Machine Learning, Feature Extraction, Feature Classification, CAD System.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E FORMULACAO DO PROBLEMA

Ha evidéncias de que o cancer de mama se inicia com mutagdes em uma unica célula
tronco presente no ducto-lobular da mama. Entao, a partir da origem unicelular é de-
senvolvido um clone alterado, com desequilibrio nos seus processos de formacao e morte
(RUSSO et al., 2006). Esse desequilibrio se faz presente principalmente no processo de
formacao, gerando assim um crescimento desordenado dessas células geneticamente alte-
radas. A tumorigénese em humanos é um processo longo, podendo se arrastar por anos
ou décadas. Na carcinogénese mamarias esse processo ¢ unidirecional e pode ser continuo

ou intermitente (FARBER; CAMERON, 1980).

Com 57.120 novos casos, apenas no Brasil no ano de 2014, o cancer de mama é o
segundo tipo de cancer mais frequente no mundo entre mulheres (INCA, 2009). No Brasil
as taxas de mortalidade para este tipo de cancer continuam elevadas, isso ocorre devido

a doenca ser diagnosticada ja em estagios avancados.

O sucesso no tratamento desta doenca esta diretamente relacionado a velocidade
com que a detecgdo e o diagnéstico sao realizados e, para isso, o método mais efetivo
atualmente sdo as mamografias digitais (PANDA; PANIGRAHI; PATRO, 2009). Os dois
principais tipos de mamografias sao: mamografia de rastreamento e de diagnostico. Mamo-
grafias de rastreio sao utilizadas para detectar cancer de mama em mulheres sem sintomas,
ou sinais de doenca mamaéria. Para restringir o nimero de biépsias desnecessarias, é ad-
mitido que apenas 2% das mulheres rastreadas sejam submetidas a biépsia [CITAR ACR
2013]. A taxa de detecgao de cancer esta entre 8 a 10 por mil mulheres rastreadas [CITAR
ACR 2013] Mamografias de diagnéstico sao utilizadas para avaliar pacientes com sintomas

previamente detectados, ou sinais de alteragoes mamarias.

Calcificagoes detectadas em mamografias de rastreamento sao, na maioria, os inicos
sinais de cancer de mama em estagios iniciais. Porém, a distingao morfolégica das cal-
cificagoes ou na distribui¢do nos tecidos mamarios é uma tarefa de alta complexidade,
devido a limitagoes do olho humano, falta de técnica adequada e inexperiéncia do radio-
logista (CHENG; LUIL; FREIMANIS, 1998).

Neste contexto, o uso de sistemas de diagnéstico auxiliado por computador, ou do
inglés Computer Aided Diagnosis (CAD), vem sendo cada vez mais estudado e utilizado
(CHENG; LUI; FREIMANIS, 1998). Esse tipo de sistema tem como intuito o suporte ao
especialista na identificacao e na classificagdo de calcificagoes em imagens mamograficas,
diminuindo os custos e aumentando a eficicia e velocidade com que os diagnésticos sao

realizados.
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A tarefa de extrair padroes a partir de dados sempre foi de fundamental im-
portancia na ciéncia. Atualmente, os algoritmos de aprendizagem de maquina vém sendo
cada vez mais estudados para realizar este tipo de tarefa. Aprendizado de maquina é
uma disciplina cientifica focada no desenvolvimento de algoritmos que podem aprender
a partir de dados (KOHAVI, 1998). Tais algoritmos funcionam de forma dindmica, cons-
truindo modelos a partir dos dados de entrada, gerando assim decisoes e previsoes com
acuracia (BISHOP, 2006). Contudo, uma subcategoria de algoritmos de aprendizado de
maquina vem ganhando cada vez mais destaque nos tltimos anos, os quais sao chamados
de Deep Learning. Esse tipo de algoritmo explora multiplas camadas de processamento
nao linear de informacao, de forma supervisionada ou nao supervisionada, para extracao

de caracteristicas, reconhecimento de padroes e classificagio (DENG; YU, 2013).

Este trabalho propoe a criacao de um sistema de Computer Aided Diagnosis (CAD)
para localizacao, extracao de caracteristicas e classificacao de areas de interesse em ma-
mografias com o apoio da logica fuzzy, algoritmos utilizando técnicas de Deep Learning e

aprendizado nao supervisionado de caracteristicas.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo principal o desenvolvimento de um sistema CAD, EIR, para
localizacao, extracao e classificacao de zonas de interesse em mamografias de rastreamento

de forma automaética.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Coletar dados de calcificagbes em mamografias com suspeicao de malignidade;

e Realizar extracao de regides de interesse com calcificagoes utilizando légica fuzzy;
e Realizar extracdo de caracteristicas das imagens pré processadas;

e (lassificar caracteristicas extraidas;

e Permitir a generalizacao de imagens utilizadas como entrada para o EIR;

e Fazer o sistema EIR de baixo custo;

e Permitir a realizacao de diagnosticos consistentes.
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1.3 REVISAO DA LITERATURA

Para este trabalho utilizou-se de ferramentas de pesquisa bibliografica web dos seguintes
servigos: Portal de Periédicos da Coordenacgao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior (CAPES), arXiv.org, PubMed, Association for Computer Machinery (ACM),
Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE).

Os termos utilizados para a pesquisa foram: Convolutional Deep Belief Networks,
Deep Learning, Breast cancer, feature extraction in mammograms using deep learning,

Segmentation of calcifications using fuzzy logic.

No trabalho de Helena, Miranda e César (2014) é apresentado um sistema de CAD
para classificagdo automatica de calcificagoes em categorias BIRADS modelado utilizando

légica fuzzy e um mecanismo de inferéncia fuzzy.

De acordo com Verma e Zakos (2001) é desenvolvido um sistema CAD para ex-
tracgao e classificacao de microcalcifica¢ées quanto a sua malignidade. E mostrado que um
sistema fuzzy, com os parametros certos, pode ser utilizado para deteccao de calcificagoes
e microcalcificagoes obtendo bons resultados (VERMA; ZAKOS, 2001).

No trabalho de Dheeba (2011) é mostrada uma metodologia consistindo na ex-
tragao de caracteristicas de textura das Regions of Interests (ROIs) utilizadas e em se-
guida na classificagdo das caracteristicas extraidas. O método foi avaliado utilizando 322

mamogramas e atingindo uma acurdcia de 86.1% (DHEEBA, 2011).

Papadopoulos, Fotiadis e Likas (2005) descrevem um sistema para detecc¢ao e ca-
racterizacdo de clusters de micro calcificacbes em mamografias digitais é descrito. No
primeiro estagio, os clusters de micro calcificacbes sao identificados. No segundo estagio
as caracteristicas dos clusters sao selecionadas e extraidas, gerando um total de 54 clusters
de caracteristicas. Na tltima etapa, as caracteristicas extraidas sao classificadas por uma
Rede Neural Artificial (RNA) e uma Support Vector Machine (SVM), separadamente. A
acuracia de cada uma foi de 77% e 81%, respectivamente (PAPADOPOULOS; FOTIA-
DIS; LIKAS, 2005).

Em Agarwal e Carson (2014) os autores apresentam uma Rede Neural Convoluci-
onal (RNC) profunda para prever caracteristicas semanticas de lesbes em mamogramas.
Para realizar o trabalho foram testadas diversas redes, variando de 3 a 8 camadas, com
o melhor resultado sendo atingido com uma rede de 6 camadas. Com essa metodologia,
uma acuracia de 87% foi atingida mostrando que, para esse tipo de problema, a RNC é
competitiva quando comparada com outros métodos (AGARWAL; CARSON, 2014).

No artigo apresentado por Hinton, Osindero e Teh (2006) é mostrado uma nova
forma de treinar uma RNA Deep Belief Network densamente conectada e com muitas

camadas hidden. Na técnica apresentada, cada conjunto de camada visivel-hidden é trei-
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nada independentemente das outras, usando apenas como dados de entrada as saidas das
camadas anteriores. ApoOs essa etapa € realizada um ajuste fino dos pesos onde os estados
da camada superior sao usados como ativagoes das camadas inferiores, gerando assim uma
fase top-down da RNA. Esse tipo de treinamento permitiu reduzir consideravelmente o
tempo de treinamento desse modelo de RNA (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006).

No trabalho de Norouzi (2009) é apresentado um método especializado para o
aprendizado de caracteristicas hierarquicas em problemas envolvendo visao computaci-
onal. O autor desenvolve um modelo denominado Convolutional Restricted Boltzmann
Machines (CRBM). Este modelo é considerado uma extensao de uma Restricted Boltz-
mann Machine (RBM). No trabalho apresentado, o autor “empilha” diversas camadas de
CRBM’s e camadas de sub-amostragem, criando assim um framework capaz de aprender

caracteristicas genéricas em imagens (NOROUZI M, 2009).

Uma nova abordagem para o uso de Deep Belief Networks serem escaladas para
imagens em tamanho natural, ou normal, sem redimensionamento, ¢ apresentado em Lee
et al (2009). Para este modelo foi dado o nome de Convolutional Deep Belief Network
(CDBN). O modelo apresentado no artigo utiliza operagdes de convolugdo e uma técnica
nova chamada Probabilistic Maz-Pooling, permitindo unidades de camadas superiores co-

brirem &reas maiores das camadas de entrada (LEE et al., 2009).

Nas bases de dados pesquisadas nao foram encontrados nenhum registro da RNA
CDBN ou CRBMs “empilhadas” sendo utilizadas para extracdo de caracteristicas em

imagens mamograficas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 O CANCER DE MAMA

Ha fortes evidéncias de que o cancer de mama se inicia em uma Unica célula tronco, gene-
ticamente alterada, presente na unidade ducto-lobular da mama. Essa alteracao influencia
no seu processo de formacao e morte, gerando assim um crescimento desenfreado de células
também com alteragoes em suas cadeias de Deoxyribonucleic Acid (DNA) (RUSSO et al.,
2006). Segundo o modelo hierdrquico de carcinogénese, a célula tronco modificada pode
evoluir para duas linhagens de células neopléasicas: uma de células epiteliais luminais e ou-
tra de células basais mioepiteliais, formando tumores basaloides ou tumores mioepiteliais
(DONTU et al., 2003). Farber e Cameron propuseram a divisao da carcinogénese em trés
etapas: iniciacao, promogao e progressao (FARBER; CAMERON, 1980).

Na fase de iniciagdo a célula tronco sofre uma alteragao em seu DNA, desequili-
brando seus processos de formagao e morte e dando as células transformadas condigoes
especificas para invadir tecidos adjacentes, impactando um outro 6rgao a distancia. En-
tre as principais alteragoes genéticas que podem ocorrer em células tronco iniciadoras do
cancer, algumas se destacam (AGUILLAR; BAUAB; MARANHAO, 2009):

e Translocacdo Cromossdmica: Genes, ou parte de genes, inserem-se em outros

sitios do cromossomo.
e Amplificacao: Uma molécula passa a se multiplicar, causando mais transcri¢ao.

e Delecao: Perda completa ou parcial de um gene ou de um segmento cromossémico

com muitos genes.

e Mutacao Pontual: Alteracdo no pareamento das bases nitrogenadas.

Uma vez que as alteragoes iniciadoras tenham ocorrido, as células modificadas
passam a se multiplicar. Essas multiplica¢oes podem ser estimuladas por fatores promo-
tores. Para uma alteracdo genética vir a se tornar um tumor é necessario que fatores
promotores colaborem, colaboragao ocorrida ao longo de bastante tempo, em alguns ca-
sos até décadas. O fator promotor mais importante para a carcinogénese mamaria sao os
hormonios esteroides. As épocas mais vulneraveis para a promoc¢ao do cancer de mama
sao no intervalo entre 10 anos de idade e a primeira gestacdo e no periodo de involugao
mamarias, na pés-menopausa, quando o tecido epitelial se atrofia (AGUILLAR; BAUAB,;
MARANHAO, 2009).

A fase de progressao ocorre quando as células neoplasicas ja se desenvolveram a

ponto de formar um tumor inicial, passando a invadir a membrana basal subepitelial
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atingindo assim o estroma subjacente. A invasdo é caracterizada como a passagem do
carcinoma in situ para infiltrativo, essa invasao depende da interacao entre as células

malignas e a matriz extracelular. A partir deste ponto, o acesso aos vasos linfaticos e
sanguineos se torna possivel (SCHNEIDER; MILLER, 2005). A Figura 1 exemplifica as

fases de uma carcinogénese.

@
[€]

Figura 1 — Fases de uma carcinogénese a partir de células neoplésicas (Inspirado em (SCH-
NEIDER; MILLER, 2005)).

2.1.1 Calcificacoes

Em 1951, Raul Leborgne descreveu que calcificagoes mamarias estavam frequentemente
associadas ao cancer de mama. A partir de entao calcificagbes passaram a ser valoriza-
das como achados mamogréficos (LEBORGNE, 1951). O método mais efetivo utilizado
para a identificacdo precoce do cncer de mama sdo as mamografias digitais (PANDA,;
PANIGRAHI; PATRO, 2009). E, frequentemente, nesses exames, sao encontradas calci-
ficagoes. As calcificagbes podem ser caracterizadas como pequenos depdsitos radiopacos
com sensibilidade aos raios X (KAPPADATH; SHAW, 2012). Esse tipo de alteragao ocorre
quando depdsitos de secregoes ricas em calcio se solidificam com a especializacao do te-
cido mamario durante a producao de leite. Porém, existe a possibilidade da mamografia
encontrar altera¢oes que nao representam doenca (MARTINS; BARRA; LUCENA, 2010).

Calcificagoes mamaérias podem ser encontradas no interior e em torno de ductos
mamarios, nos acinos, estruturas vasculares, estroma glandular, gordura e na pele (DAN-
TAS et al., 2002). Esse tipo passa a ser reconhecido pela mamografia com 1 mm de
didmetro e com 1 cm passa a ser passivel de diagnéstico por exame fisico. Na fase pré-
mamografica, o crescimento tumoral é muito lento, podendo levar em torno de 10 anos
para chegar a ter 1 mm. De 1 mm a 1 cm o crescimento tumoral se acelera, levando cerca
de 3 anos (AGUILLAR; BAUAB; MARANHAO, 2009). As suspeitas de malignidade de
uma determinada calcificagdo aumentam ou diminuem baseadas em suas caracteristicas

morfologicas e da distribuicao das particulas.
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2.1.2 Tipos de Calcificacoes

As calcificagoes detectadas em imagens mamograficas sao divididas em trés grandes gru-
pos, que levam em consideragao sua forma, niimero,tamanho, distribuicao, variabilidade

e estabilidade na mama da paciente (DANTAS et al., 2002). Esses grupos sao:

1. Calcificagoes Tipicamente Benignas: Calcificagoes nessa categoria apresentam uma
forma grosseira e sao facilmente detectdveis na mamografia (ACR, 2005). Calci-

ficagoes tipicamente benignas podem ser classificadas como:

Cutéaneas: Apresentam uma configuracao geométrica com centro radiotranspa-

rente.

Vasculares: Apresentam aspecto serpentiforme, localizadas ao longo das pare-

des dos vasos.
Grosseiras: Tipicas de fibroadenomas com didmetro superior a 2-3 mm.

“Em Bastoes”: Tém diametro acima de 5 mm com centro radio transparente,

sao resultados de doenca secretoéria ductal.

Redondas: Sao tipicamente associadas com processo inflamatoério benigno, tém

forma esférica, lisa, com didmetro de 0,5 mm ou mais.

“Em casca de ovo”: Sao calcificagoes delgadas, secundarias a depositos de
calcio.
Centro Radiotransparente: Sao depoésitos redondos ou ovoides com superficies

lisas e centros radio transparentes. Sao associadas a areas de necrose gordurosa e

residuos calcificados em ductos.

Distroéficas: Geralmente apresentam um tamanho superior a 0,5 mm de didmetro,

sao irregulares e podem apresentar centro radio transparente.

Fios de Sutura: Sao filiformes, consistindo em depédsitos de calcio em fios de

sutura, geralmente surgem apods radioterapia.

2. Calcificagoes Suspeitas: Sao calcificacOes para as quais classificagcbes morfologicas

especificas nao sao possiveis.

Amorfas ou Indistintas: Sao calcificagoes suficientemente pequenas e de aparéncia

imprecisa, podendo ser classificadas como benignas.

Heterogéneas Grosseiras: Sao calcificagoes irregulares, evidentes, geralmente

maiores que 0,5mm, tendendo a coalescer.

3. Calcificagoes Tipicamente Malignas: Nessa categoria, estao calcificagdes menores que
0,5 mm, agrupadas em mais de 5 por cm?3, podendo variar de morfologia (MARTINS;
BARRA; LUCENA, 2010). Estas calcificagoes sao classificadas como:
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Pleomorficas Finas: Sdo mais visiveis que calcificacbes amorfas e nao sao
irregulares tipicamente benignas, nem tipicamente malignas. Variam de forma e

tém, geralmente, didmetro menor que 0,5 mm.

Finas Lineares: Sao calcificacoes finas, lineares ou curvilineas, podendo ser

descontinuas menores que 0,5 mm em extensao.

2.1.3 Classificacao BIRADS

A comunicacao eficiente de resultados mamograficos sempre foi uma preocupacao muito
grande dos médicos radiologistas que realizam mamografias. O atraso da comunicagao
de resultados pode levar ao retardo do diagndstico e, consequentemente, impedindo o

tratamento imediato de alguma possivel anomalia.

Buscando um consenso e uma padronizacao de resultados mamograficos, o Colégio
Americano de Radiologia (American College of Radiology - ACR) elaborou uma classi-
ficacao dos sistemdatica dos achados mamogréaficos. A este padrao foi dado o nome de
Relatorio de Imagenologia Mamadria e Sistemas de Dados BIRADS (ACR, 2005).

O BIRADS classifica os achados mamograficos conforme o grau de risco para cancer

de mama. Essa classificacao é feita em seis categorias, que sao:

e (Categoria 0: Nesta categoria estao inclusos os casos que necessitam de avaliacao
adicional. E indicada a comparacao com exames anteriores ou realizacao de exame

de imagem adicional.

e (ategoria 1: Nesta categoria ndo ha nada a se comentar, nao ha nédulos, distorcao

arquitetural, calcificagoes suspeitas de malignidade ou assimétricas.

e (Categoria 2: Achados benignos. Estao inclusos nesta categoria fibroadenomas, cal-
cificados involuidos, multiplas calcificagoes secretorias, lesdes com contetido de gor-
dura, tais como cistos oleosos, lipomas, galactoceles e hamartomas de densidades
mistas. Todos tém aparéncia caracteristicamente benigna e podem ser classificados

com seguranca.

e Categoria 3: Achado provavelmente benigno, com menos de 2% de possibilidade de
malignidade. E sugerido ao especialista um seguimento mamografico da mama com

o achado em um intervalo de tempo de 6 meses.

e (uategoria 4: Nessa categoria se encaixam achados com anormalidade suspeita. Tais
achados nao tém uma aparéncia classica de malignidade, possuem probabilidade de

mailignidade de 2% a 95%. Bidpsia deve ser considerada.
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e (Categoria 5: Achados altamente sugestivos de malignidade. Lesoes nessa catego-
ria tém uma probabilidade maior que 95% de chance de ser céncer. Bidpsia para

comparagao deve ser realizada.

e Categoria 6: Aqui se encaixam achados com malignidade comprovada. A malig-
nidade é comprovada através de bidpsia do achado. Nessa categoria é indicada a

conduta terapéutica adequada.

22 LOGICA FUZZY

A percep¢do humana do mundo que o cerca é repleta de conceitos vagos e até mesmo
confusos. Por exemplo, uma pessoa nao consegue definir exatamente a velocidade na
qual esta dirigindo um carro, ela sabe se esta indo “rapid”, “devagar”, “muito rapido”
ou “muito devagar” E esse tipo de conceito junto a outros fatores, como estar dirigindo
em uma pista molhada, ou o sinal estar amarelo, se torna ainda mais complexo. Na
tentativa de modelar esse processo de raciocinio humano (ZADEH, 1965) comegou a
acrescentar variaveis linguisticas a légica convencional. Com esse tipo de abordagem,
sistemas baseados em légica fuzzy sao capazes de lidar com imprecisoes, podendo assim
fazer a analise de conceitos ndo quantificaveis, que até entao eram restritos ao raciocinio

humano.

Para modelar as incertezas presentes nesses conceitos é necessario o uso de conjun-
tos fuzzy, esse tipo de conjunto pode ser definido como uma colecao de niimeros reais com
uma pertinéncia parcial ao conjunto. Isto entra em contraste com a teoria de conjuntos
convencionais na qual um nimero pertence ou nao ao conjunto (LILLY, 2010). Entao,
um conjunto fuzzy é especificado por dois fatores: os membros do conjunto e os graus
de pertinéncia de cada membro no conjunto. Quando um membro do conjunto possui
pertinéncia total a ele serda dado o grau de pertinéncia 1, quando um membro nao possui
pertinéncia no conjunto a ele é dado um grau de pertinéncia de 0 e pertinéncias parciais
possuem graus entre 0 e 1 (LILLY, 2010).

2.2.1 Sistemas Fuzzy Mandani

Um sistema fuzzy é definido como um sistema que utiliza logica fuzzy para mapear entra-
das x(t) produzindo assim um valor de saida y(t). A Figura 2 exemplifica o funcionamento

deste tipo de sistema.
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T Mecanismo de P
X(t) — Fuzzificagdo H Inferéncia H Defuzzificagdo > y(1)

Figura 2 — Funcionamento de um Sistema Fuzzy (Inspirado em (LILLY, 2010)).

Na etapa de fuzzificagao as quantidades(ou medidas) do processo sao transformadas

em conjuntos fuzzy para serem utilizadas no mecanismo de inferéncia.

O Mecanismo de Inferéncia de um sistema fuzzy tem como finalidade definir quando
uma regra, da base de regras, serd ativada e definir o peso com que cada regra de reco-
mendacao sera ativada, para assim chegar a um resultado final. Basicamente, o Mecanismo
de Inferéncia de um sistema fuzzy é o seu componente principal, sendo responsavel pelo

“raciocinio” com o qual o sistema ird operar.

Na etapa de defuzzificagdo, todas as recomendagoes do Mecanismo de Inferéncia
serao transformadas em saidas com valores reais, ou seja, valores utilizaveis no “mundo
real”. Existem varias maneiras de realizar uma defuzificacdo. O método utilizado neste
trabalho ¢ a defuzzificacao por Centro de Média (Center of Average - CA) (LILLY, 2010).
Supondo que o conjunto fuzzy consequente da ativacao da regra i seja @Q°, caracterizado
pela pertinéncia uQi, entao a defuzificacao por CA é dada pela Equacao 1.

R
> 4 pi(2)

crisp __ &

Y (1)

Onde: R é o ntimero total de regras do sistema, x é o valor de entrada e u;(x) é a regra

ativada pela entrada .

2.3 METODOS DE AVALIACAO DOS CLASSIFICADORES

Um classificador é, basicamente, uma funcdo com o objetivo de mapear instancias de
dados nao “rotulados” para uma instancia de dados “rotulados” (KOHAVI, 1995). Ou
seja, um bom classificador deve ser capaz aprender o suficiente sobre o passado para ser

capaz de generalizar o futuro (HAYKIN, 2009). Para garantir a escolha do melhor modelo
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de classificador disponivel para a resolucao do problema de classificacao algumas métricas

devem ser utilizadas.

2.3.1 Validacao Cruzada Holdout

O processo de treinamento de um classificador supervisionado consiste em ajustar os seus
parametros para que o modelo se “encaixe” o melhor possivel nos dados de treino. Entao,
para validar um modelo e observar sua capacidade de generaliza¢ao, o uso de dados do
conjunto de treino é inadequado, pelo fato do modelo ja estar adaptado a ele. Tendo
isto em vista, a forma mais simples de garantir alguma validacao do modelo é dividir o
conjunto de dados em dois subconjuntos distintos, um para treino outro para teste. Depois
dessa divisao inicial, o conjunto de treino ¢ dividido novamente para formar um terceiro
conjunto, o de validagdo (HAYKIN, 2009). Sendo assim, sdo obtidos trés subconjuntos

distintos:

e Conjunto de Treino: Conjunto utilizado para ajustar os pardmetros do classifica-

dor.

e Conjunto de Validagao: Conjunto utilizado para otimizar os parametros do clas-

sificador ou para comparar dos modelos diferentes.

e Conjunto de Testes: Conjunto utilizado para avaliar um modelo completamente
treinado. Os dados do conjunto de testes ndao devem ter nenhuma influéncia nos
ajustes do classificador, para nao influenciar a avaliacdo métricas de desempenho,

que poderiam ser sobrestimadas caso contrario.

2.3.2 Validacao Cruzada K-fold

Nesta técnica, o conjunto de dados é aleatoriamente dividido em & subconjuntos, onde
cada um destes subconjuntos é usado ao menos uma vez para validagao enquanto o resto
é usada para treino (KOHAVI, 1995). Apds esse processo, é feita a média da acuracia
de cada fase da validacao resultando assim na acuracia total do modelo, como mostrado
na Equacado 2. Um exemplo desse processo é exibido na Figura 3. Essa separacao em
subconjuntos de dados ¢ feito para que os dados do conjunto de testes nao influéncie nos

ajustes do classificador, dessa forma, nao influenciando nas métricas de avaliacao.

AcuraciaFinal = Média( Experimentol, Experimento2, ..., ExperimentoK) (2)
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Figura 3 — Exemplo de Validagao Cruzada K-fold.

2.3.3 Métricas para Avaliacao

Para avaliar o desempenho do modelo diversas métricas foram utilizadas. A curva Re-
cetwer Operating Characteristic (ROC) (HANLEY; MCNEIL, 1982) é utilizada para uma
avaliacao visual do desempenho. A Area Under the ROC Curve (AUC) é utilizada como
critério de desempenho geral do classificador. O valor de AUC varia no intervalo entre 0

e 1, onde o valor 1 simboliza uma performance perfeita.

Outras métricas utilizadas sao: Acurdcia (ACC), Precisao (P), Sensibilidade (R) e

F1 Score (F1), que sao definidos pelas Equagoes 3, 4, 5, 6.

Tp+ Ty
ACC = 3
Tp+TN+ Fp+ Fy (3)
Tp
P = 4
Tp + Fp )
Tp
R=——""-+ 5
Tp + Fy ()
PxR
F1=2 6
"PTR (6)

Onde: Tp é o ntimero de verdadeiros positivos, Ty é o nimero de verdadeiros negativos,

Fp o nimero de falsos positivos, Fiy é o numero de falsos negativos.
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2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.4.1 Perceptron de Rosenblatt

A ideia de Redes Neurais Naturais serem modeladas e utilizadas como méaquinas com-
putacionais foi primeiro introduzida por McCulloch e Pitts em 1943. Porém, apenas em
1958 a forma mais simples de uma RNA foi apresentada através do Perceptron de Ro-
senblatt (HAYKIN, 2009). O algoritmo do Perceptron foi inicialmente desenvolvido para
a classificacdo de padroes que podem ser linearmente separaveis. Trata-se basicamente
de um neur6nio com pesos sindpticos e bias ajustaveis (HAYKIN, 2009). O algoritmo
de treinamento de um Perceptron tem como funcao ajustar seus parametros livres para

buscar uma convergéncia 6tima. A arquitetura de um Perceptron é exibida na Figura 4.

Bias

x1

X2

w2

—

Xn

Figura 4 — Arquitetura de um Perceptron (Inspirado em (HAYKIN, 2009)).

Neste modelo, as entradas (z1,z2...xm) sdo relacionados com os pesos sindpticos
(W1, W2..Wm) através de uma combinagao linear, em seguida, o valor de bias é acres-

centado. Essa relacao é exibida na Equacao 7.

m

v =" w;-x; + bias (7)

i=1
Porém, um Perceptron de Rosenblatt, como foi concebido, s6 pode resolver pro-

blemas com classes linearmente separaveis (HAYKIN, 2009).

2.4.2  Multi Layer Perceptron

Quando mais de um Perceptron é arranjado em camadas ele se torna capaz de resolver
problemas nao lineares, consequentemente problemas mais complexos. A essa arquitetura

é dado o nome de Multi Layer Perceptron (MLP). Uma MLP é basicamente formada por
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3 tipos de camadas, uma camada visivel que recebe os sinais de entrada dos dados que
serao utilizados, uma ou mais camadas ocultas eu uma camada de saida. Os neuronios
de uma MLP sao densamente conectados, ou seja todos os neuronios de uma camada sao
ligados com todos os neurdnios da camada seguinte. A arquitetura de uma MLP é exibida
na Figura 5 (HAYKIN, 2009).

O

Sinais de Saida

Sinais de Saida

Camada Saida

<\ﬁ

Dados de Entrada Camada Hidden Camada Hidden

Figura 5 — Arquitetura de uma MLP.

Os neur6nios presentes em camadas ocultas agem como detectores de carac-
teristicas, a medida que o processo de aprendizado avanca em uma MLP os neurdnios
ocultas vao aprendendo a “encontrar” caracteristicas que se destacam e caracterizam o
conjunto de dados utilizado para treino. Esses neuronios realizam isso fazendo trans-
formagoes nao lineares nos dados de entrada e mapeando-os para um mapa de carac-
teristicas (HAYKIN, 2009).

A saida y;(n)) produzida por um neurénio oculto ou de saida é calculado através

da Equacao 8:

yy(n) = @(i wyi(n) - 7.(n)) ®)

Onde: m é o ntmero total de entradas no neurdnio j, w;; é o peso que conecta o neurdnio
J a camada anterior, z; ¢ a entrada vindo da camada anterior e ¢; é a funcao de ativacao

do neurdnio j.

2.4.3 Fungoes de Ativacao

Uma fungao de ativagao define se um neurénio ird propagar ou nao a informacao, base-

ado nos estimulos propagados pela camada anterior. Algumas das principais funcoes de
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ativacao nao lineares sdo: Tangente Hiperbolica, Softmazx, Rectified Linear Unit (ReLU)

e Sigmoide. As Equagoes 9, 10, 11 e 12 listam cada uma respectivamente.

TanH(z) = = )
anH () = ———
1+e 2
ho () ! (10)
)= ——
1 +e0
Onde 6 representa um vetor de pesos e x é o vetor de entrada.
£() = maa(0, ) (11)
Onde z é o vetor de entrada do neurdnio.
f(@) = — (12)
:L‘ =
1+e®

Onde z é o vetor de entrada do neurodnio.

2.4.4 Aprendizado Back-Propagation

O aprendizado de uma MLP ¢ feito através de um algoritmo chamado Back-Propagation.
Neste algoritmo os pesos wj; de um neurénio sao atualizados a uma taxa de Awj;, que
¢é proporcional a derivada parcial do erro produzido pelos pesos da rede. Entao pode-se
dizer que a taxa de variagdo dos pesos de um neurénio é dado pela Equagao 13 (HAYKIN,
2009).

OE
n@wji

Onde: n é o parametro taza de aprendizado e E é o erro produzido na saida do neuronio.

Quando calculado o sinal de erro do Back-Propagation é transmitido de maneira
inversa na MLP, isso faz com que todos os pesos de todas as conexoes sejam atualizados.

A Figura 6 exemplifica essa transferéncia do sinal de erro.
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<— — — =~ ginal de Erro

Figura 6 — Fluxo de sinais por uma MLP (Inspirado em (HAYKIN, 2009))

2.5 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Maquinas de Vetores de Suporte foram inicialmente desenvolvidas para a solucionar o
problema de classificacao de dados em duas classes diferentes. A ideia por tras desse
modelo é maximizar a margem geométrica entre um limite de decisdo e dois grupos de
classes diferentes em um espaco de caracteristicas (VAPNIK, 1998). Para que esse limite
de decisao seja definido a SVM utiliza exemplos de treino que estao na “fronteira” de suas
respectivas classes, tais exemplos sdo chamados vetores de suporte. A Figura 7 exemplifica

o funcionamento de uma SVM linear.

A margem geométrica entre as duas classes é maximizada obedecendo a Equagao
14.

Nj
j=1

Onde: z; sao os vetores de suporte, x; sao os pontos de treino, b é um valor constante,
a; ¢ o multiplicador de Lagrange e K() é uma fungao de kernel utilizada para mapear o
vetor de entrada em um espacgo de caracteristicas de maior dimensao. Esse mapeamento, e
consequentemente mudanca, no espaco de caracteristicas ¢ importante para que os pontos
no conjunto de treino possuam uma margem maior de separagao, em espacos com mais
dimensoes, facilitando assim o trabalho de otimizacao da SVM em achar a melhor posicao

para o limite de decis@o. As principais fungoes de Kernel nao lineares sao exibidas a baixo.
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Vetores de Suporte
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Figura 7 — Como uma SVM separa duas classes no Espaco de Caracteristicas.

K (x5, x;) = exp(—y||z: — ;%) (15)
K(xi,25) = (8(z; - 25) + k)* (16)
K(z;,z;) = tanh(6(x; - ;) + k) (17)

Onde k, v e d sdo pardmetros ajustaveis. O kernel Radial Basis Function (RBF) é definido
pela Equacgao 15, o kernel Polinomial é definido pela Equagao 16 e o kernel Sigmoidal é

definido pela Equacao 17.

2.6 DEEP LEARNING

O sonho de criar uma Inteligéncia Artificial (IA) verdadeira, ou seja, um algoritmo que
permita a computadores modelar e entender o mundo que o cerca, vem sendo sonhado
a mais de meio século por pesquisadores do mundo todo. Para atingir esse objetivo, esse
algoritmo teria que fazer inferéncia a partir de uma quantidade massiva e complexa de
dados. Porém, a maioria dos dados disponiveis nao apresenta nenhum tipo de tratamento
ou rétulo, ou seja, estao “crus”, dificultando muito o processamento e a eficiéncia de mode-
los convencionais. A partir dessa premissa, o mecanismo necessario para um computador
conseguir expressar comportamentos complexos a partir dados requer uma grande quan-

tidade de fungoes mateméticas complexas (BENGIO, 2009). Para realizar este tipo de
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processamento, pesquisadores criaram uma nova gama de algoritmos que se aproveitam
de “estruturas profundas”, na tentativa de abstrair mais informagoes a parir de dados

crus. A essa nova categoria de algoritmos foi dado o nome de deep learning.

Deep Learning pode ser definida como um conjunto de algoritmos cujo o objetivo
é extrair caracteristicas, reconhecer padroes e classificar grandes quantidades de dados
de forma supervisiona ou nao supervisionada. Esses algoritmos sdo desenvolvidos com
muitas camadas de processamento nao linear. Esse tipo de arquitetura tem como objetivo

o aprendizado hierarquico, sem intervencao humana significativa, a partir de dados de
entrada (DENG; YU, 2013).

2.6.1 Modelos Baseados em Energia

O proposito fundamental da modelagem estatistica e aprendizado de maquina é rela-
cionar variaveis de forma a criar dependéncias entre elas. O objetivo de criar modelos
que relacionam essas variaveis é o poder de inferéncia gerado. Dessa forma, um modelo
pode responder questoes sobre variaveis desconhecidas a partir de variaveis ja conhecidas
(LECUN et al., 2006).

Uma das formas de relacionar essas variaveis é através da atribuicdo de energias
escalares a cada configuracao diferente dessas variaveis, aonde o termo ¢é energias escalares
é utilizado para definir uma “medida de compatibilidade”. O aprendizado destes modelos
consiste em criar uma fungao para minimizar valor da energia quando as varidveis possuem
valores corretos e aumentar a energia quando as varidveis possuem valores incorretos. Os

modelos responsaveis por esse tipo de inferéncia sao os Modelos Baseados em Energia
(MBE) (LECUN et al., 2006).

2.6.2 Maquinas de Botlzmann

Uma méaquina de Boltzmann (Boltzmann Machine - BM) é um modelo composto por uni-
dades estocasticas bidirecionalmente conectadas, uma BM pode ser interpretada, também,
como uma RNA. A principal vantagem deste tipo de modelo é sua capacidade de aprender

distribuicoes probabilisticas desconhecidas, utilizando como base apenas amostras desta
distribuicao (FISCHER; IGEL, 2012).

Uma maquina de Boltzmann é composta por elementos de processamento chama-
dos unidades que sao conectadas bidirecionalmente umas as outras. Uma unidade sempre
estd em dois estados possiveis, ligada ou desligada. A situacao de uma unidade é definida
por funcoes probabilisticas, dependentes dos estados das unidades com as quais se co-
necta, e também, dos pesos dessas conexoes (ACKLEY; HINTON; SEJNOWSKI, 1985).
Quando analisada como uma rede neural artificial, as unidades de uma BM sao chamadas
de unidades visiveis (V') e unidades ocultas (H). Os pesos de uma conexao simbolizam

uma fraca limitacao a duas hipoteses. Na Figura 8, a arquitetura de uma BM é exibida.
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Camada Hidden

Camada Visivel

Figura 8 — Arquitetura de uma Maquina de Boltzmann (Inspirado em (FISCHER; IGEL,
2012)).

Essa configuracao permite a atribui¢do de um valor de energia para cada estado da
rede, com o treinamento certo, as unidades individuais assumem estados que minimizem
esse valor de energia da rede (ACKLEY; HINTON; SEJNOWSKI, 1985), as configuragoes

de energia obedecem a Equacao 18:

EI—ZU)U‘SZ“S]‘—FZHZ"SZ' (18)
i<j i
Onde w;; ¢é a forca de conexao entre as unidades i e j, s; ¢ o estado da unidade ¢,

sj € o estado da unidade j e 8; é o bias da unidade 1.

2.6.3 Maquinas Restritas de Boltzmann

Méquinas Restritas de Boltzmann (Restricted Boltzmann Machine - RBM) sdo uma va-
riacao das BMs. Uma RBM ¢ constituida de uma campo aleatério de Markov associada a
um grafo bipartido nao direcionado (FISCHER; IGEL, 2012), como mostrado na Figura 9.
Uma RBM ¢ constituida de m unidades visiveis, correspondentes a componentes de uma
observacao (ex: uma unidade visivel para cada pixel da imagem), e n unidades ocultas,
com a finalidade de capturar dependéncias entre as unidades visiveis. As conexoes entre
unidades ocultas e visiveis sdo feitas através de pesos, denominados w. A RBM também
conta as unidades b e ¢, sendo ambas unidades bias conectadas as suas respectivas cama-

das, visiveis e ocultas.

Uma configuragao conjunta entre unidades visiveis e unidades ocultas possui uma
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Camada Hidden

Camada Visivel

Figura 9 — Méaquina Restrita de Boltzmann (Inspirado em (FISCHER; IGEL, 2012)).

energia (HOPFIELD, 1982) dada por:

E(w,h)=— > bi-v,— > ¢j-hj—=Y vi-hj- wy (19)

i€visible j€E€hidden 2,]
Onde v; e h; sao os estados binarios (ligado ou desligado) da unidade visivel ¢ e da unidade
oculta j,b; e ¢; sao as suas unidades bias e w;; é o peso conectando i e j. O modelo atribui
uma probabilidade a todas os possiveis pares de visiveis e ocultas através da fungao de

energia:

1
pv, h) = Ee_E(”’h) (20)

onde a “funcao de particao”, Z, é caracterizada como a somatoéria de todos os possiveis

pares de vetores visiveis e ocultas, como mostra a Equagao 21:

Z =3 e Elh (21)
v,h

A probabilidade atribuida a unidade visivel pela rede é dada pela Equacao 22:

p(o) = 5 e (22)

A probabilidade atribuida pela rede para um valor do conjunto de treinamento
pode ser aumentada ajustando os pesos e as unidades bias para diminuir a energia daquele
valor e aumentar a energia para outros valores (HINTON;, 2010). Os ajustes dos pesos sao

feitos de acordo com a Equacao 23:

Awij = €(<Uihj>dados - <vijj>modelo) (23)

onde ¢ ¢ a taxa de aprendizagem e os parénteses angulados sao usados para denotar

expectativas sobre as distribuigoes.
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Dado um valor de entrada, v, o estado binario de cada unidade oculta j é dada

como 1 de acordo com a probabilidade apresentada na Equacao 24:
plhj = 1]v) = a(bj + 3 vi - wyj) (24)

onde ox é fungao logistica sigmoidal.

Como néao existem conexoes entre as unidades visiveis, os estados dessas unidades

serao definidos de acordo com a Equacao 25:

Pl = 11h) = (e + by - wy) (25)

Aprendizado Contrastive Divergence

O treinamento de uma RBM ¢é problemético devido a necessidade do grande
namero de etapas de amostragem para que uma distribuicao estacionaria seja atingida
em uma Cadeia de Markov Monte Carlo (Markov Chain Monte Carlo - MCMC). Isso au-
menta exponencialmente o poder computacional necessario para este tipo de treinamento.
Porém, foi provado que estimativas obtidas com apenas algumas etapas de uma MCMC
seriam suficientes para o treinamento do modelo, a esse novo tipo de treinamento foi dado
o nome de Contrastive Divergence (CD) (HINTON, 2002).

Este algoritmo consiste em aproximar o segundo termo do gradiente da proba-
bilidade logaritmica ((v;j;)modelo) utilizando uma cadeia de Gibbs por apenas k etapas
(usualmente k£ = 1), evitando assim o uso de uma cadeia de Markov até que uma distri-
buigao estacionéria seja atingida. A cadeia de Gibbs (GEMAN; GEMAN, 1984) ¢ inicia-
lizada atribuindo uma amostra do conjunto de treinamento as unidade visiveis, 1", cada
passo dessa cadeia consiste em amostrar as unidades ocultas, h°, a partir da probabili-

0+1

dade p(h|v°) e em seguida amostrar as unidades visiveis, v*1 a partir da probabilidade

p(v*V|R%). Um exemplo deste método de treinamento é exibido na Figura 10.

<vi hj>0

oJoXooNoXo

<vi hj>1

Dados

Figura 10 — Contrastive Divergence onde k = 1 (Inspirado em (HINTON, 2002)).
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Figura 11 — Uma Deep Belief Network representada como uma composicao de varias Res-
tricted Boltzmann Machines.

2.6.4 Deep Belief Networks

Uma Deep Belief Network (DBN) é um modelo gréfico generativo, composta por miltiplas
camadas de varidveis ocultas (unidades ocultas) (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006).
Uma DBN também pode ser vista como uma composicao de RBM’s, onde cada camada
oculta de uma RBM corresponde a camada visivel da RBM em sequéncia. A Figura 11

exibe uma DBN como uma composicao de subredes.
Treinamento de uma Deep Belief Network

O treinamento de RNAs densamente conectadas com muitas camadas ocultas é
dificil pois a inferéncia das distribui¢des condicionais das atividades hiddens, dado um
vetor de dados, se torna probleméatica (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006). Para resolver
este problema (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006) propds a combinacao de modelos mais
simples, treinados sequencialmente, para encontrar a resolu¢ao de modelos complexos.
Entao, o modelo de treinamento ganancioso foi proposto (HINTON; OSINDERO; TEH,
2006).

Neste modelo, uma DBN ¢ vista como uma composicao de RBM’s, permitindo
assim que cada par de camadas sejam treinadas como RBM’s isoladas, utilizando como
dados de entrada a saida da subrede anterior. O treinamento dessas RBM’s é feito utili-

zando a técnica de aprendizado contrastive divergence, permitindo assim uma aproximacao
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da distribuicao dos dados de entrada. Um exemplo deste modelo de treinamento é exibido

na Figura 12.

RBM 1 RBM 2 RBM 3

O O OJI|ILO O O O O O

O O OJI|ILO O O O O O

Ativagdes Ativagdes
DADOS RBM 1 RBM 2

Figura 12 — Treinamento Ganancioso de uma DBN.
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2.6.5 Maquinas Restritas de Boltzmann Convolucionais

Em uma RBM comum todas as unidades visiveis estdao conectadas com todas as uni-
dades ocultas por diferentes pesos (parametros). Por isso, usar uma RBM para extrair
caracteristicas de uma imagem em tamanho real pode se tornar problematico, devido
ao poder computacional necessario para lidar com tantas variaveis diferentes. Para lidar
com esse problema, e permitir que RBM’s sejam utilizadas para extrair caracteristicas de
imagens de forma nao supervisionada, com maior facilidade, (LEE et al., 2009) apresenta
uma Maquina Restrita de Boltzmann Convolucional (Convolutional Boltzmann Machine

- CRBM). A CRBM ¢ um modelo generativo escaldvel para imagens de tamanho real.

A CRBM se torna escalavel para imagens devido ao fato dos pesos entre as unidades
visiveis e as ocultas serem compartilhados em todas as partes dos dados de entrada (LEE
et al., 2009). A Figura 13 exemplifica a arquitetura de uma CRBM. Esse tipo de modelo
é composta de uma camada visivel de tamanho Nv x Nv, a camada hidden consiste em K
grupos (bases), onde cada grupo é um vetor Nh z Nh. Cada grupo K é associado a um
filtro Nw = Nw que é compartilhado por todas as unidades ocultas do grupo. Acima da
camada oculta, existe uma camada de agrupamento composta por um vetor Np x Np de

unidades de agrupamento.



42

Np I Camada de agupamento

Camada de deteccéo

Camada visivel

Mamografia

— N —0 0 7

Figura 13 — Arquitetura de uma CRBM.

Usando os mesmos operadores definidos nas equagoes de uma RBM, a funcao de

energia que caracteriza uma CRBM ¢ exibida na Equacao 26:

Zh’f (W *v) Zkah —c) vy (26)
0, 1,J

Assim como RBM’s, a amostragem de Gibbs de uma CRBM ¢é exibida nas Equacoes
27 e 28:

p(hi; = 1Jv) = o (W *v);; + by) (27)

p(vw =1lh) =0 Z U +¢) (28)

onde ¢ é a funcao sigmdbide.

Para realizar o treinamento deste modelo em imagens reais é necessaria a criagdo
de campos receptivos que sirvam como dados para uma unidade da camada oculta. Esse

campo receptivo trata-se de uma sub imagem extraida da imagem real. Uma vez que os
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campos sao criados, eles sao relacionados com uma unidade oculta, através da operacao de
convolugao, por um filtro de tamanho Nw z Nw. Quando todas as unidades ocultas tiverem
sido processadas, elas sdo entao particionadas em blocos de CzC, onde C' é um nimero
inteiro, como 2 ou 3, onde cada um desses blocos B, ¢ conectado com uma unidade de
agrupamento p na camada de agrupamento. A unidade p, estd conectada em um tnico
potencial com o bloco B,, isso refor¢a a regra de que no maximo uma unidade na camada
de deteccao estard “ligada”, e a unidade de agrupamento estara “ligada” se somente se
uma unidade de deteccao estiver “ligada” (LEE et al., 2009).

Para realizar a amostragem da camada de deteccao H e da camada de agrupamento

P, dado a camada visivel V as seguintes probabilidades condicionais devem ser seguidas:

exp(I(hf.))
P hf =1\v) = . »
( J [v) L+ > j1)eBa exp(](hf/,j/)) )
. 1
p(pa = 0lv) = o

1 -+ E(’i/,j/)EBa exp([(hi‘i’j/))
é realizada entao uma amostragem utilizando uma distribuigdo multinomial em cada bloco

Q.

2.6.6 Stacks de CRBMs

Para fazer um aprendizado local e hierdrquico de caracteristicas (NOROUZI M, 2009)
desenvolveu um modelo onde diversas CRBMs sao “empilhadas” e treinadas de modo
ganancioso semelhantemente a Deep Belief Networks (ver Segao 2.3.4). Porém, o modelo de
CRBMs utilizado por (NOROUZI M, 2009) possui uma diferen¢a do modelo apresentado
por (LEE et al., 2009), no modelo de Norouzi a sub amostragem de uma CRBM ¢ feita
de forma deterministica, utilizando Maz-Pooling em regioes nao sobrepostas da camada

oculta. A Figura 14 exemplifica uma sub amostragem utilizando Max-Pooling.

7 10 5 5
1 2 8 9
8 7 2 5
1 0 4 3

Figura 14 — Subamostragem utilizando Mazx-Pooling.

Como dito anteriormente, stacks de CRBMs sao treinadas de forma gananciosa

semelhante a Deep Belief Networks. Na primeira etapa de treinamento a primeira CRBM
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é treinada no conjunto de imagens de treinamento, as probabilidades de ativagoes das uni-
dades ocultas sao calculadas e uma subamostragem em regioes nao sobrepostas utilizando
maz-pooling é feita na camada de amostragem. Em seguida, a segunda CRBM ¢ treinada
tendo como dados de entrada (Camada Visivel) a camada de maz-pooling da CRBM an-
terior (NOROUZI M, 2009). Quando o treinamento desta ultima CRBM é concluido, os
K grupos de camadas maz-pooling, aprendidos pela tltima CRBM, sao concatenados em

um unico array para servir como dados de entrada para o classificador.

2.6.7 Redes Neurais Convolucionais

A maioria dos sistemas de reconhecimento de padrées sao construidos combinando algo-
ritmos de aprendizagem automatica e caracteristicas extraidas a mao, contendo conheci-
mento prévio especifico para o problema. Na tentativa de construir sistemas baseados mais
em aprendizado automético e menos em heuristicas previamente adquiridas, (LECUN
et al., 1998) propoem as Rede Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks)
(CNN). Esse tipo de RNA foi biologicamente inspirada por sistemas visuais de gatos e
combina trés ideias arquiteturais diferentes para garantir invaridncias a iluminacao, ori-
entacao, escala e distor¢ao, que sdo: campos receptivos locais, pesos compartilhados e
subamostragem espacial ou temporal (LECUN et al., 1998). A arquitetura de uma CNN

utilizada para reconhecimento de caracteres escritos a mao é apresentado na Figura 15.
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Figura 15 — Convolutional Neural Network LeNet-5 (LECUN et al., 1998).

Uma CNN ¢ constituida basicamente de convolutional layers sobrepostas, essa
arquitetura tem a finalidade de dar a rede um aprendizado hierarquico de caracteristicas.
Uma convolutional layer é composta de uma ou mais camadas ocultas organizadas em
planos, denominados de feature maps. Cada feature map possui um peso de conexao
diferente que é compartilhado por todas as suas unidades, isso faz com que essas unidades
realizem a mesma operacao em diferentes partes da imagem. Com isso, cada convolutional
layer aprende multiplas caracteristicas em todos os locais da imagem. As unidades em
cada feature map sdo conectadas a campos receptivos, uma sub regiao da camada anterior
de tamanho pré definido, através de pesos atribuidos a feature map na qual a unidade

pertence. A Figura 16 exemplifica o funcionamento de um campo receptivo conectado a
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uma unidade em uma feature map (LECUN et al., 1998). O uso de campos receptores

permite que a rede aprenda caracteristicas locais em uma imagem.

Camadai -1 .
Peso Camada i
[
Campo Receptivo
p p )
Peso

Figura 16 — Exemplo de uma unidade conectada a um campo receptivo (Inspirado em
(LECUN et al., 1998)).

Como dito anteriormente, cada unidade em uma feature map é ligada a seu campo
receptivo compartilhando o mesmo conjunto de pesos. Esse conjunto de pesos é modificado
a cada feature map fazendo com que cada uma extraia caracteristicas locais diferentes da

mesma imagem.

O processamento de uma unidade em uma feature map é feita através da operagao
de convolugao entre um campo receptivo de entrada e um conjunto de pesos seguido da
adigdo de uma unidade bias e de uma fungao nao linear (JURASZEK, 2014). Entao a

salda de uma unidade pode ser definida como mostrado na Equagao 31.

Onde: h¥ ; ¢ a unidade ativada, W* é o peso atribuido, v é o campo receptivo, by,

¢ a unidade bias e 0 é a funcao nao linear.

Apés cada unidade em uma feature map ter sido processada a camada de sub
amostragem ¢é ativada, nesta etapa é calculada a média ou o maximo de regides nao
sobrepostas, de tamanho previamente determinado, da camada anterior. Nesta etapa a
resolucdo e a sensividade das saidas a distor¢oes e varidncias sdo reduzidas (LECUN et
al., 1998). A camada de sub amostragem é composta pelo mesmo ntimero de feature maps
da camada anterior. Um exemplo de uma operagao de sub amostragem onde a ativacgao

maxima de uma regiao é extraida pode ser vista na Figura 14.

Apoés o término das etapas convolucionais e de sub amostragem, os feature maps
sao concatenados formando um vetor de 1 dimensao e usados como entrada para uma

RNA densamente conectada usada para classificacdo das caracteristicas aprendidas.
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2.6.8 Técnica Dropout

Quando uma RNA de arquitetura profunda é treinada em um conjunto de dados pequeno,
é natural que sua performance seja ruim no conjunto de testes (overfitting) (HINTON et
al., 2012). Além desse fato, o tempo necessario de treinamento para RNAs com um grande

nimero de parametros é extenso, dificultando o teste com outras arquiteturas.

Para tentar solucionar este problema a técnica de Dropout foi desenvolvida. Nesta
técnica cada unidade oculta ou visivel tem uma chance de ser “desligada” temporariamente
durante o treinamento. Quando uma unidade ¢é “desligada”, suas conexoes de saida e
chegada também sdo, deixando seus valores igual a 0. A chance de um desligamento
ocorrer em uma unidade é definida por uma probabilidade p (HINTON et al., 2012). Um

exemplo de como Dropout funciona é exibido na Figura 17.

Figura 17 — Uma RNA com Dropout (Inspirado em (HINTON et al., 2012)).

2.6.9 Batch Normalization

Um dos motivos que podem dificultar o treinamento de uma rede neural profunda é
a mudanca na distribuicao dos dados de entrada ocorrida em cada camada durante o
treinamento. Essa mudanca ocorre devido ao ajuste dos parametros que controlam a
rede (IOFFE; SZEGEDY, 2015). Isso reduz a velocidade devido a exigéncia de taxas de
aprendizado menores e inicializacao de pardmetros mais cuidadosas. Para esse fenémeno

¢ dado o nome de mudancga covariavel interna.

Uma das maneiras de evitar esse problema é fazendo a normalizacao dos dados em

cada mini-batch de treino, tornando a normalizagao parte da arquitetura da rede (IOFFE;
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SZEGEDY, 2015). Para essa técnica é dada o nome de batch normalization. Na primeira

etapa da batch normalization a média do mini-batch é calculada através da Equacao 32.

1 m
22 m ;1 (32)
Em seguida a variancia do mini-batch é calculada, através da Equacao 33.

m

Z(ﬂ% - ,Ub)2 (33)

1
o=
=1

Na etapa seguinte o mini-batch é normalizado, seguindo a Equacao 34, e por ultimo

é feito uma escala e mudanca obedecendo a Equacgao 35.

3 = LT e (34)
\oi+e
yi =vE; + 3 (35)

Onde b = x4, ..., 1, sdo os valores presentes em um mini-batch; v e [ sao parametros a

serem aprendidos durante o treinamento.

2.7 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Python (Versao 2.7) é uma linguagem de programagao open-source criada no anos 1990
por Guido van Rossum na Holanda. E de alto nivel, interpretada, orientada a objetos
e funcional (BASH, 2015). Python se estabeleceu como uma das principais linguagens

para computacgao cientifica devido a sua natureza interativa e a sua grande cole¢ao de

bibliotecas e usuarios (PEDREGOSA et al., 2012).

O projeto Scikit-Learn comegou em 2007 por David Cournapeau, é um projeto
open-source voltado para a criagao de bibliotecas estado da arte para machine learning
e processamento de dados (PEDREGOSA et al., 2012). Scikit-Learn se destaca das ou-
tras por estar sob licenga Berkeley Software Distribution (BSD) e por estar focada em
programacao imperativa (PEDREGOSA et al., 2012).

Scikit-Image é uma biblioteca, para Python, focada em processamento de ima-
gens. Esta biblioteca conta com algoritmos e utilidades focada para pesquisa, educacao e
aplicagoes industriais (WALT et al., 2014). Foi langada sob a licenca BSD modificada e

possui uma rica documentacao.

Keras ¢ uma biblioteca minimalista, altamente modular e escrita em Python. Keras

foi desenvolvida voltada para a criacao e prototipagem rapida de RNA dos mais variados
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tipos. Seus principios sdo: modularidade, minimalismo e facilidade de extensao (CHOL-
LET, 2014).
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3 METODOLOGIA

A metodologia adotada para a criagao do EIR pode ser dividida em duas etapas distin-
tas. A primeira etapa é constituida pelo treinamento do extrator de caracteristicas e do
classificador utilizado. Essa etapa pode ser subdividida em 5 passos como mostrado na
Figura 18. O primeiro passo da etapa de treinamento ¢é a sele¢cdo das mamografias junto a
um especialista. Nesta parte apenas imagens que se encaixam na categoria 4 do BIRADS
sao selecionadas. Essa categoria foi escolhida devido a dificuldade de classificacao das
calcificagoes inerentes a ela. Em seguida, a partir das imagens previamente selecionadas,
as ROIs sao extraidas manualmente por um especialista. No terceiro passo, o conjunto de
dados é artificialmente aumentado. No quarto passo, um extrator de caracteristica é trei-
nado, buscando extrair caracteristicas que melhorem a classificacao. No quinto e tdltimo

passo, as caracteristicas extraidas no passo 4 sdo classificadas.

Extracdo de Aumento de Extracdo de

Mamografias ROIls Dados Caracteristicas

Classificador

Figura 18 — Etapa de treinamento do Sistema EIR.

A segunda etapa utilizada é o EIR em si. Esta etapa ¢ subdividida em 4 eta-
pas, como mostrado na Figura 19. Na primeira etapa, o usuario fornece a imagem a ser
analisada pelo sistema. Em seguida o subsistema Fuzzy extrai “pacotes” de interesse da
imagem, esses pacotes sao extraidos com tamanho de 200 x 200 pizels. Na terceira sub
etapa esses pacotes sao usados como entrada para o modelo, previamente treinado na
etapa anterior, do extrator de caracteristicas. Por tltimo, as caracteristicas extraidas sao

classificadas por um classificador, também previamente treinado.

Extrator de - :
) . P Classificador Mamografia
Mamografia Sistema Fuzzy Caracteristicas ;
Treinado Treinado Demarcada

Figura 19 — Sistema EIR utilizado para demarcacao das imagens.
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3.1 ETAPA DE TREINAMENTO
3.1.1 Coleta de Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos de mamografias de rastreio no formato
Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM). As imagens e os laudos ma-
mogréficos foram cedidos pela Clinica Janice Lamas Radiologia (CLJR). Os diagndsticos
utilizados neste trabalho foram todos feitos através de bidpsia. A amostra na primeira
etapa da pesquisa foi constituida por 37 imagens em proje¢des Perfil, Médio Lateral
Obliqua (MLO) e Spot com ampliagao das areas de interesse. As imagens foram feitas no
periodo de 2006 até 2015. A selecdo das mamografias foi baseada nos critérios adotados
pelas classificagoes BIRADS das calcificagoes presentes na imagem. Para este trabalho, a
amostra foi constituida de mamografias de rastreio cujas calcificacoes foram classificadas
em categoria 4 pelo BIRADS, possuindo duas classes de classificagao: Verdadeiro Positivo
(VP), Falso Positivo (FP). A classificacdo das mamografias nas duas classes foram feitas

através de bidpsia.

Destas 37 imagens foram extraidas 85 regides de interesse (Regions of Interest)
(ROIs) com tamanho de 200 x 200 pizels. Esse tamanho de imagem foi escolhido para
demonstrar a habilidade do modelo de lidar com imagens em tamanho real. Destas 85
ROIs, 34 foram diagnosticadas, através de bidpsia, como FP e 51 como VP. A Figura 20

exemplifica uma ROI extraida.

Figura 20 — Uma ROI extraida de uma mamografia.



51

Antes de a imagem ser processada pelo EIR ela é convertida do formato DICOM
para o Portable Gray Map (PGM). Uma imagem em PGM representa uma imagem em
tons de cinza. Esse formato foi escolhido pois a conversao de DICOM para PGM ¢ feita
sem perdas de qualidade e devido a sua facilidade de manipulagio em programas. A
conversao da imagem também é importante para preservar a identidade das pacientes,
pois dados pessoais vém inclusos no formato DICOM. A mudanca de formato elimina

todos esses dados.

3.1.2 Aumento dos Dados

Para aumentar o desempenho do modelo, na etapa de treinamento, e evitar um possivel
overfitting, o conjunto de dados foi artificialmente aumentado. Esse aumento foi feito utili-
zando transformagoes afins (SIMARD; STEINKRAUS; PLATT, 2003). As transformagoes

utilizadas sao listadas a seguir:

e Rotacao;

e Redimensionamento;

Com isso, o conjunto de dados de ROIs foi aumentado para 255 imagens. Um

exemplo das transformacoes afins aplicadas na imagem ¢ exibida na Figura 21.

Imagem
Redimensionada

Imagem Original Imagem Rotacionada

0

100

150

150 0 50 100 150 0 50

Figura 21 — Uma ROI extraida de uma mamografia.

Para realizar esta tarefa, foi utilizada a biblioteca em Python 2.7 chamada Scikit-
Image. Essa biblioteca foi escolhida por sua facilidade de implementacao, velocidade de

processamento e por possuir codigo aberto.

3.1.3 Extracdo de Carateristicas com Stack de CRBMs

Na tentativa de melhorar o poder de classificacao do sistema EIR, uma stack de CRBMs

é utilizada para extracao de caracteristicas hierarquicas de forma nao supervisionada. O
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uso deste método é necessario para uma melhor solu¢do do problema devido a grande

dimensionalidade e a reduzida quantidade de imagens disponiveis para treino.

Neste trabalho, a arquitetura da stack é constituida de duas camadas de CRBMs

conectadas. A Figura 22 exemplifica a arquitetura utilizada.

CRBM 1 CRBM 2

Camada Camada Camada
Regido de Interesse de [ de de
Deteccéo| Agrupamento Deteccao

Agrupamento

Figura 22 — Arquitetura da stack de CRBMs utilizada neste trabalho.
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Foram realizados diversos testes, com diferentes configuragoes de stacks. No pri-
meiro deles, a camada de deteccao da CRBM 1 foi treinada com 15 grupos de filtros com
tamanho 10 x 10 pizels com uma sobreposicao de 5 pizels por filtro. Um exemplo de como
os filtros funcionam na imagem é exibido na Figura 23. A camada de deteccao da CRBM
2 foi igualmente treinada com 15 grupos de filtros, porém com tamanho de 8 x 8 pizels.
A camada de agrupamento em ambas as redes foi feita com uma taxa de 2 x 2 em regioes

nao sobrepostas das camadas de deteccgao.

Imagem

L Filtro 1 \ Filtro 2
(10 x 10) (10 x 10)

pixels pixels

Figura 23 — Exemplo de como os filtros sao aplicados na ROI.

No segundo teste, a stack foi treinada com 10 grupos. A camada de deteccao da
CRBM 1 foi treinada com filtros de tamanho 10 x 10 pizels com sobreposicao de 5 pizels
por filtro. A camada de deteccao da CRBM 2 foi treinada com 10 grupos de filtros com
tamanho de 8 x 8. Ambas as camadas foram agrupadas com regides nao sobrepostas de
tamanho 2 x 2. No terceiro teste, a stack foi treinada com 20 grupos e utilizando as

mesmas configuragoes de filtros do teste anterior.

As stacks utilizadas foram treinadas com todo o conjunto de dados disponivel.
Apébs o treinamento das stacks, em cada teste, os grupos da camada de agrupamento em
cada CRBM 2 foram concatenadas em um vetor de uma dimensao e usadas como entrada

para um classificador.

Para realizar o treinamento dos modelos classificadores, as caracteristicas extraidas
das ROIs foram padronizadas para adquirirem propriedades de uma distribuicdo normal
padrao com 4 =0 e 0 = 1. Onde p é a média e o é o desvio padrao de cada ponto no

conjunto de dados.

3.1.4 Classificacao de Caracteristicas com SVM

Para a classificacao das caracteristicas extraidas na etapa anterior, este trabalho faz o
uso de uma SVM com um kernel RBF (SVM-RBF). Este modelo de kernel foi escolhido
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devido a sua capacidade de performar com dados de natureza nao linear. No treinamento
da SVM, o conjunto de saidas da stack de CRBMs ¢ dividido em conjunto de treino e

conjunto de teste, aleatoriamente.

Os parametros da SVM-RBF foram selecionados através de uma busca exaustiva
em um espaco de parametros. Para validar a busca de parametros e o treinamento do mo-
delo, a técnica de Validagao Cruzada K-fold foi usada. O espago de parametros utilizado
para a realizacdo da busca foi C' = [13, 53,14, 5%, 15] e v=[0.0001,0.0005,0.001,0.005,0.01,0.1].

Para a criagdo e o treinamento da SVM a linguagem Python 2.7 e a biblioteca

Scikit- Learn foram utilizadas.

3.1.5 C(lassificacdo de Caracteristicas com MLP

Outro método utilizado na classificacao de caracteristicas extraidas pela stack de CRBMs
foi uma RNA-MLP. Camadas de Dropout foram adicionadas a arquitetura da RNA com
intuito de regularizar a RNA. Para o treinamento da MLP, o conjunto de caracteristicas
usado como entrada foi dividido em conjuntos de treino, validacao e teste, segundo a

Validacao Cruzada Holdout. O treinamento do modelo foi feito utilizando 1000 épocas.

As RNAs-MLP foram implementadas utilizando as bibliotecas Keras e Scikit-

Learn.

3.1.6 Extracdo e Classificacao de Caracteristicas com Redes Neurais Convolu-
cionais

Na tentativa de atingir melhores resultados para o EIR e para comparacdao de métodos,
uma CNN também foi treinada a partir do conjunto de imagens de treino disponivel.
Diferentes arquiteturas também foram testadas para ela. Para acelerar o processamento
e regularizar a CNN camadas de Batch Normalization foram adicionadas a arquitetura.

Neste modelo, também ¢é utilizado a Validacao Cruzada Holdout.

Para o treinamento da CNN se tornar viavel, foi necessario o aluguel de instancias
do servigo Amazon Web Services (AWS). O tipo de instancia selecionada foi uma ¢2.2zlarge
que conta com uma Graphics Processing Unit (GPU) NVIDIA de alto desempenho, com
1.536 nicleos CUDA e 4 GB de memoria de video.

A implementacao da CNN foi feita utilizando as bibliotecas Keras, Scikit-Learn e

NVIDIA CUDA Deep Neural Network (cuDNN).

3.2 ETAPA FEED FORWARD

Nesta etapa, os classificadores e extratores de caracteristicas, ja treinados, sao testados in
the wild, ou seja, em imagens mamograficas inteiras, sem intervencao de um especialista

na demarcacao de zonas de interesse.
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Apo6s a conversao para PGM, a imagem em escalas de cinza é processada pelo subsistema

Fuzzy onde ROIs sao demarcadas e posteriormente extraidas.

Para a demarcagao realizada nesta etapa foi desenvolvido um algoritmo utilizando

logica fuzzy. O funcionamento do algoritmo pode ser visualizado na Figura 24.

TG & Aquisigao de
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Figura 24 — Funcionamento do algoritmo fuzzy.
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Na primeira etapa do algoritmo ¢ realizada a aquisicdo do histograma da mamo-

grafia. Através dele é possivel verificar a quantidade total de pizels presentes em cada

tonalidade cinza, variando as tonalidades de 0 a 255. As fun¢oes de pertinéncia utilizadas

foram desenvolvidas a partir de dois universos de discursos, um universo baseado nos Tons

de Cinza da imagem e outro baseado na Quantidade de Pizels presentes na imagem.

A partir destes dois universos, fungoes de pertinéncias sao desenvolvidas. O desen-

volvimentos destas fungoes, neste trabalho, foi feita de forma empirica. As fungoes sao

entao aplicadas as tonalidades e quantidades de pixels presentes na imagem, obtendo-se

assim um valor de pertinéncia para cada valor real presente na imagem de entrada. As

fungoes de pertinéncia do universo Tons de Cinza e Quantidade de Pixels sao exibidas

nas imagens 25 e 26 respectivamente.
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Figura 25 — Fungoes de peritnéncia do universo Tons de Cinza.
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Figura 26 — Fungoes de peritnéncia do universo Quantidade de Pixels.

Para a criagao da base de regras foi levado em consideracao que areas suspeitas de
calcificagoes apresentam tonalidades acima da média, quando comparados com os tecidos
que a cercam. Na aplicacao da base de regras, as fungoes de pertinéncia dos universos
“Tons de Cinza” e “Quantidade de pizels” sdo relacionadas. Essa relacao é feita través do

produto cartesiano dos dois universos de discurso. Esse produto é definido de acordo com
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a Equacao 36:
p(2) = iy - 11 (36)

A base de regras desenvolvida é apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 — Base de Regras desenvolvida.

Regras | Tons de Cinza | Quantidade de Pizels | Resultados
ul Claro Poucos Positivo
u2 Claro Médios Positivo
u3 Claro Muitos Suspeito
Jrz! Cinza Poucos Suspeito
ub Cinza Médios Suspeito
J7i§) Cinza Muitos Negativo
ut Escuro Poucos Negativo
u8 Escuro Médios Negativo
9 Escuro Muitos Negativo

Onde p!. representa o conjunto dos tons de cinza e p, representa o conjunto quanti-
dade de pizels. O relacionamento dos dois conjuntos gerou nove tipos de regras diferentes
com trés saidas possiveis para cada uma delas. As saidas foram nomeadas como Positivo,
Suspeito e Negativo. Onde saidas do tipo positivo representam regioes com calcificagoes,
saldas do tipo suspeito representam regioes com suspeicdo em relacdo a calcificacoes e
negativo representa regides com certeza de nao aparecimento de calcificagoes. Para cada
salda possivel foram atribuidos valores escolhidos de forma empirica. A Tabela 2 exibe

esses valores.

Tabela 2 — Funcoes de Pertinéncia de Tons de Cinza

Saidas Possiveis | Valores
Positivo 1
Suspeito 0,5
Negativo 0

Para a realizacao da deffuzificacao dos valores obtidos pela aplicacao da base de
regras foi utilizada a técnica de Centro de Média (CA). A saida da deffuzificagio por CA
¢ dada pela Equacao 1.

Se o valor de y"**? de saida do algoritmo for igual a 1, entdo os pizels presentes nas
tonalidades de cinza que ativaram esta regra terao seu valor alterado para 255, demarcando
assim pontos de interesse na imagem. Apods essa demarcacao, a imagem é binarizada. A
binariza¢do muda para 0 todos os pizels da imagem que possuam um valor de intensidade

abaixo de um determinado limiar, como mostra a Equacao 37.

b(z,y) =1,sel(z,y) > T,

(37)
0,sel(x,y) <T
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Onde, I(z,y) é a intensidade do pizel e T é o limiar escolhido.

Na etapa seguinte, operacoes morfologicas sao aplicadas nas zonas binarizadas. A
primeira operacao utilizada foi a dilatac¢ao, utilizando um elemento estruturante em forma
de disco com um raio pré determinado. O elemento estruturante em forma de disco foi
escolhido na tentativa de preservar estruturas redondas na imagem. Apds a dilatacao, a
operacao de fechamento bindrio é realizada. Para o fechamento, um elemento estruturante
em forma de disco também foi utilizado, com um raio previamente selecionado. Essas
operagoes sao utilizadas para unir pizels esparsos na imagem e criar zonas de interesse

maiores.

Apoés a definicao das zonas de interesse, elas sdo demarcadas e cortadas da imagem.
Essa area de interesse é entao normalizada seguindo a Equacao 38, apos a normalizacao

a ROI é armazenada em formato PGM.

intensidade — 0
1 ' =
novalntensidade 555 0 (38)

O algoritmo foi implementado na linguagem Python 2.7 com complementos das

bibliotecas Scipy e Scikit-Image.

3.3 DELIMITACAO DO ESTUDO

O sistema aqui proposto, EIR, visa o auxilio de especialistas em radiologia na identificacao
e classificacao de calcificacbes mamarias suspeitas, detectadas por mamografia em mulhe-
res sem queixas da doencga. O EIR foi desenvolvido para ser dindmico, aceitando diversos
tipos de mamografia, com diferentes tamanhos sem a necessidade de interacdo humana
para pré processamento, porém o EIR trabalha apenas com imagens que se encaixem na
categoria 4 do BIRADS, a maioria de baixa ou moderada suspeita de malignidade. Para
realizar esta tarefa é proposto que o EIR trabalhe de maneira semi supervisionada, dimi-
nuindo assim a necessidade de um conjunto de dados com itens rotulados e aumentando
a sua generalizacao. Para que o treinamento da CNN seja concluido em um tempo habil,

¢ necessario o uso de uma Graphics Processing Unit (GPU).
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4 RESULTADOS

41 CARACTERISTICAS EXTRAIDAS PELA STACKS DE CRBMS

O conjunto de dados ¢ constituido de 85 ROIs extraidas diretamente de mamogramas por
um médico especialista. Com o uso de transformagoes afins, esse conjunto foi aumentado
para um total de 255 imagens. Com esse conjunto, a stack de CRBMs foi treinada para

extrair caracteristicas relevantes.

Trés modelos de stack de CRBMs foram treinados separadamente. O primeiro
modelo é constituido de 10 Bases (grupos de filtros), o segundo treinado com 15 Bases e
o terceiro com 20 Bases de filtros. Apds os treinamentos, as camadas de agrupamento sao

utilizadas como entrada para classificadores.

Um exemplo das caracteristicas aprendidas pela CRBM 1 da stack de 15 Bases,

extraida de uma imagem do conjunto de treinamento, é exibida na Figura 27.

Figura 27 — Caracteristicas aprendidas pela CRBM 1 de 15 Bases.

Um exemplo das caracteristicas aprendidas pela CRBM 2 da stack de 15 Bases,

extraida de uma imagem do conjunto de treinamento, é exibida na Figura 28.
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Figura 28 — Caracteristicas aprendidas pela CRBM 2 de 15 Bases.

4.2 CLASSIFICACAO DAS CARACTERISTICAS EXTRAIDAS PELA STACKS
DE CRBMS

Para classificar as caracteristicas extraidas, diversos algoritmos e técnicas foram testados
e comparados. Os testes foram realizados utilizando como conjuntos de dados as carac-
teristicas extraidas pela stack de CRBMs. O conjunto de dados foi divido em conjunto
de treino e conjunto de testes de forma aleatéria. O tamanho de cada conjunto foi vari-
ado durante os testes. A classificagdo das ROIs através dos classificadores utilizados tem

apenas duas saidas possiveis, que sao exibidas na Tabela 3.

Tabela 3 — Saidas Possiveis dos classificadores.

Saida do Classificador | Resultado Descricao
0 Negativo A ROI é considerada como FP para cancer de mama.
1 Positivo A ROI é considerada VP para céncer de mama.

42.1 Treinamento SVM

O primeiro treinamento da SVM foi feito utilizando-se o kernel RBF e como dados de
entrada as caracteristicas extraidas pela CRBM 2 (segunda camada) da stack de CRBMs.
Como a stack foi treinada com diferentes quantidades de Bases, os testes de classificacao

foram realizados separadamente.

O conjunto de dados foi dividido em 60% para treinamento e 40% para testes.
Essa divisao foi feita de forma aleatéria. Para sele¢ao de parametros da rede, uma busca

exaustiva foi realizada. Os pardmetros mais adequados sao exibidos na Tabela 4.

Os resultados médios de classificacdo de cada método é exibido na Tabela 5.



Tabela 4 — Parametros selecionados para SVM-RBF

Tabela 5 — Resultados de classificacao das SVMs-RBF

Método C y
10 Bases(2° Camada) | 100 | 0,001
15 Bases(2° Camada) | 100 | 0,0005
20 Bases(2° Camada) | 100 | 0,001

Método Precisdo | Sensibilidade | F1-Score | Acuracia | AUC
10 Bases(2° Camada) 0,93 0,92 0,92 0,92 0,93
15 Bases(2° Camada) 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92
20 Bases(2° Camada) 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99

As curvas ROC de cada método sdo exibidos nas Figuras 29, 30 e 31.
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Figura 29 — Curva ROC para SVM-RBF treinada com 10 Bases de caracteristicas.
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Figura 30 — Curva ROC para SVM-RBF treinada com 15 Bases de caracteristicas.

As matrizes de confusdo de cada classificador sao exibidas nas Tabelas 6, 7 e 8.

Tabela 6 — Matriz de Confusao para SVM-RBF treinada com 10 Bases de caracteristicas.

Total = 102 Predito: Negativo | Predito: Positivo
Real: Negativo 36 2
Real: Positivo 6 58

Tabela 7 — Matriz de Confusao para SVM-RBF treinada com 15 Bases de caracteristicas.

Total = 102

Predito: Negativo

Predito: Positivo

Real: Negativo

35

3

Real: Positivo

5
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Tabela 8 — Matriz de Confusao para SVM-RBF treinada com 20 Bases de caracteristicas.

Total = 102 Predito: Negativo | Predito: Positivo
Real: Negativo 38 0
Real: Positivo 1 63
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Figura 31 — Curva ROC para SVM-RBF treinada com 20 Bases de caracteristicas.
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Os mesmos testes de classificacao foram feitos com as Bases aprendidas na CRBM 1

(primeira camada) da stack de CRBMs. Os conjuntos de treino e de teste foram divididos

da mesma forma que no primeiro teste.

Os parametros selecionados de cada método sao exibidos na Tabela 9.

O resultado médio de classificacao de cada método sao exibidos na Tabela 10.

Tabela 9 — Parametros selecionados para SVM-RBF

Método C 5
10 Bases(2° Camada) | 100 | 0,0005
15 Bases(2° Camada) | 100 | 0,0001
20 Bases(2° Camada) | 100 | 0,0001

Tabela 10 — Resultados de classificacao das SVMs-RBF para caracteristicas de primeira

camada
Método Precisdo | Sensibilidade | F1-Score | Acuracia | AUC
10 Bases(1° Camada) 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
15 Bases(1° Camada) | 0,08 0,98 0,98 0,98 | 0,98
20 Bases(1° Camada) 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97

As

curvas ROC de cada método sdo exibidos nas Figuras 32, 33 e 34.
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Figura 32 — Curva ROC para SVM-RBF treinada com 10 Bases de caracteristicas da
CRBM 1.
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Figura 33 — Curva ROC para SVM-RBF treinada com 15 Bases de caracteristicas da
CRBM 1.
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Figura 34 — Curva ROC para SVM-RBF treinada com 20 Bases de caracteristicas da
CRBM 1.

As matrizes de confusao de cada classificador sdo exibidas nas Tabelas 11, 12 e 13.

Tabela 11 — Matriz de Confusao para SVM-RBF treinada com 10 Bases de caracteristicas

da CRBM 1.
Total = 102 Predito: Negativo | Predito: Positivo
Real: Negativo 38 0
Real: Positivo 1 63

Tabela 12 — Matriz de Confusao para SVM-RBF treinada com 15 Bases de caracteristicas

da CRBM 1.
Total = 102 Predito: Negativo | Predito: Positivo
Real: Negativo 38 0
Real: Positivo 2 62

Tabela 13 — Matriz de Confusao para SVM-RBF treinada com 20 Bases de caracteristicas

da CRBM 1.
Total = 102 Predito: Negativo | Predito: Positivo
Real: Negativo 37 1
Real: Positivo 2 62
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4.2.2 Treinamento com MLP

Para os testes com RNAs-MLP, uma validagao cruzada simples foi aplicada ao conjunto
de dados, onde 60% dos dados foram usados para treinamento e 40% dos dados usados
para teste. Como dados de entrada as caracteristicas extraidas pela CRBM 2 (segunda
camada) da stack de CRBMs. Como a stack foi treinada com diferentes quantidades de

Bases, os testes de classificacao foram realizados separadamente.

Na busca de melhores resultados de classificacao, algumas arquiteturas de MLP

foram testadas. A primeira arquitetura testada é exibida na Figura 35.
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Figura 35 — Arquitetura de uma MLP testada.

Nessa arquitetura, a MLP tem 240 neurdnios na camada de entrada, 150 na pri-
meira camada hidden, 50 na segunda camada hidden, 30 na terceira camada hidden e 2
neuronios na camada de saida. Da camada de entrada até a terceira camada hidden todos
os neurdnios sdo ativados usando a fungao tangente hiperbdlica. Essa funcao pode ser
vista na Equacao 9. A camada de saida utiliza a funcao softmaz, essa funcao é definida na
Equacgao 10. Para evitar o overfitting durante o treinamento da rede, camadas de Dropout

com 50% de chance de desligar uma conexao foram adicionadas.

A segunda arquitetura testada é exibida na Figura 36.
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Figura 36 — Arquitetura de uma MLP testada.

Nesse modelo as tnicas coisas alteradas, em relagao a arquitetura anterior, foram
as ativacoes das camadas hiddens e de entrada. A funcdo de ativagao utilizada foi uma

(ReLU), que é dada pela Equacao 11.

Os resultados de classificacdo para ambas arquiteturas, usando 1000 épocas de

treino, sao exibidos na Tabelas 14, 15 e 16.

Tabela 14 — Resultados de classificagao das RNAs-MLP para caracteristicas extraidas

Método Precisao | Sensibilidade | F1-Score | Acuréacia | AUC
10 Bases + RNA-MLP(tanH) 0,91 0,91 0,91 0,91 0,89
10 Bases + RNA-MLP(ReLU) 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92

Tabela 15 — Resultados de classificacao das RNAs-MLP para caracteristicas extraidas

Método Precisao | Sensibilidade | F1-Score | Acuréacia | AUC
15 Bases + RNA-MLP(tanH) 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89
15 Bases + RNA-MLP(ReLU) 0,92 0,92 0,92 0,92 0,92

Tabela 16 — Resultados de classificagao das RNAs-MLP para caracteristicas extraidas

Método Precisao | Sensibilidade | F1-Score | Acuréacia | AUC
20 Bases + RNA-MLP (tanH) 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96
20 Bases + RNA-MLP(ReLU) 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97

Os graficos com os conjuntos de validac¢ao, para 10 Bases, comparando cada método

sao exibidos na Figura 37 e 38.
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Figura 37 — Erro do modelo no conjunto de validacao.
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Figura 38 — Acuracia do modelo no conjunto de validacgao.

Os gréficos com o conjunto de testes, para 15 Bases, comparando cada método sao

exibidos nas Figuras 39 e 40.
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Figura 39 — Erro do modelo no conjunto de validacao.
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Figura 40 — Acuracia do modelo no conjunto de validacgao.

Os gréficos com o conjunto de testes, para 20 Bases, comparando cada método sao

exibidos nas Figuras 41 e 42.
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Figura 41 — Erro do modelo no conjunto de validacao.
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Figura 42 — Acuracia do modelo no conjunto de validacgao.

Os graficos da acuracia durante o treinamento dos modelos sao mostrados nas

Figuras 43, 44 e 45.
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Figura 43 — Acuracia da MLP ao longo do treinamento com 10 Bases de caracteristicas.
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Figura 44 — Acuracia da MLP ao longo do treinamento com 15 Bases de caracteristicas.
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Figura 45 — Acuracia da MLP ao longo do treinamento com 20 Bases de caracteristicas.

Os graficos de erros durante o treinamento sao exibidos nas Figuras 46, 47 e 48.

020

Erro

0.15

o
S

0.05

)|
|

I’M\Mwwm .

—  MLP-tanH
— MLP-RelLU

200 400

Epocas

600

800

1000

Figura 46 — Erro de saida da MLP ao longo do treinamento com 10 Bases de carac-
teristicas.
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Figura 47 — Erro de saida da MLP ao longo do treinamento com 15 Bases de carac-

0.30

025

020

Erro o5

010

005

0.00

Figura 48 —

teristicas.

—  MLP-tanH
— MLP-RelLU

0 200 400 600 800 1000

Epocas

Erro de saida da MLP ao longo do treinamento com 20 Bases de carac-
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4.3 EXTRACAO E CLASSIFICACAO DE CARACTERISTICAS COM REDES
CONVOLUCIONAIS NEURAIS

Para realizar o treinamento da CNN, mais 3 transformagoes afins foram adicionadas
com o intuito de aumentar ainda mais o conjunto de dados. Essas transformacoes e seus

parametros sao exibidos na Tabela 17.

Tabela 17 — Transformacoes e Parametro utilizados

Método Parametro
Translacao (-40,40)
Sheared 50°

Sheared Inverso -50°

Para realizar os testes em uma CNN, o conjunto de dados foi dividido utilizando
Valida¢ao Cruzada Holdout com 60% sendo utilizando como conjunto de treino e 40%
sendo utilizado para testes e validacao. Como dados de entrada as caracteristicas extraidas
pela CRBM 2 (segunda camada) da stack de CRBMs.

Para facilitar a analise da arquitetura do modelo, ela foi dividida em duas partes. A

primeira, exibida na Figura 49 é responsavel pela extracao de caracteristicas das imagens.
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Figura 49 — Primeira parte da CNN, responsavel pela extracao de caracteristicas das

ROIs.
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A primeira camada da CNN, é constituida de 10 feature maps com filtros de tama-
nho 15 x 15, ativagoes do tipo ReL U, maz-pooling de tamanho 2 x 2 e uma normalizacao
separada para cada feature map aplicada a cada batch de treinamento. A tnica diferenga
presente na segunda camada da CNN é o uso de 15 feature maps com filtros de tamanho
8x8. Na terceira camada, 20 feature maps sao utilizados com filtros de tamanho 8 x 8 e
com dropout igual a 50%. A quarta camada de extragdo de caracteristicas so difere da

terceira por usar 30 feature maps com filtros de tamanho 6 x 6.

Na segunda parte da CNN ocorre a classificagdo das caracteristicas extraidas. Para

isso, uma RNA-MLP ¢ utilizada. A arquitetura da rede é exibida na Figura 50.
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Figura 50 — Primeira parte da CNN, responsavel pela extracdo de caracteristicas das
ROIs.
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Os resultados de classificacao para a CNN, utilizando 1000 épocas de treino, é
exibido na Tabela 18.

Tabela 18 — Resultados de classificagao das RNAs-MLP para caracteristicas extraidas

Método | Precisido | Sensibilidade | F1-Score | Acuracia | AUC
CNN 0,78 0,76 0,76 0,76 0,77

A curva ROC para classificacdo com a CNN ¢ exibida na Figura 51.
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Figura 51 — Curva ROC para classificagdo com Rede Neural Convolucional.

Os graficos exibindo as acuracias e os erros do modelo ao longo do treinamento é

exibido nas Figuras 52 e 53.



77

Acurécia

04
0 200 400 600 800 1000

Epocas

Figura 52 — Acuracia da CNN durante o treinamento.
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Figura 53 — Erro da CNN durante o treinamento.

A acuracia e o erro do modelo ao longo do conjunto de validacao sdo exibidos nas

Figuras 54 e 55.
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Figura 54 — Acuracia da CNN durante as épocas de validacao.
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Figura 55 — Erro da CNN durante as épocas de validacao.

Exemplos das caracteristicas aprendidas, de uma tnica imagem no conjunto de
dados, pelas camadas convolucionais 2, 3 e 4 da CNN, sao exibidas nas Figuras 56, 57 e
58.



Figura 56 — Caracteristicas aprendidas na segunda camada de convolugao.

Figura 57 — Caracteristicas aprendidas na terceira camada de convolucao.
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Figura 58 — Caracteristicas aprendidas na quarta camada de convolugao.

4.4 DEMARCACAO E EXTRACAO DAS ROIS DE ENTRADA

A demarcagao e extragdo das ROIs foi realizada utilizando légica fuzzy. O programa iden-
tifica as zonas de interesse relacionando valores de quantidades pizels em cada tonalidade
de cinza da imagem, através do histograma da imagem. Umas vez que essas zonas de

interesse sao localizadas, elas tem sua tonalidade de cinza alterada.

Na Tabela 19 é demonstrado as funcdes de pertinéncia do universo tons de cinza.

Tabela 19 — Fungoes de Pertinéncia de Tons de Cinza

Tipo de Funcao | Nomenclatura | Range
Funcao R Escuro 0-128
Triangular Cinza 103 - 179
Fungéo L Claro 154 - 255

As fungbes do universo Tons de Cinza foram escolhidas de forma empirica, através

de experimentos. A Figura 59 apresenta as fungoes assim obtidas.

Na Tabela 20 as fungoes de pertinéncia do universo Quantidade de Pizels sao
exibidas, as fungoes também foram escolhidas de forma empirica, através de experimentos

realizados. Na Figura 60 as funcgoes sao exibidas.

Tabela 20 — Fungoes de Pertinéncia de Quantidades de Pizels

Tipo de Fungao | Nomenclatura Range
Funcao R Poucos 0 - 650
Trapezoidal Médios 600 - 1050
Funcao L Muitos 1000 - Ndmero total de pizels na imagem
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Figura 59 — Fungdes Pertencentes ao Universo Tons de Cinza.
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Figura 60 — Fungoes Pertencentes ao Universo Quantidade de Pizels.

Em seguida, a imagem ¢ binarizada e pizels que apresentam uma tonalidade abaixo
de 255 sao transformados em zero e as operacoes morfologicas de dilatacao e fecha-
mento bindrio sao aplicados. A Figura 61 mostra uma mamografia apos a binarizacao

e a aplicacao das operagoes morfologicas.

Diversos valores foram testados, empiricamente, como pardmetros para os elemen-
tos estruturantes utilizados nos operadores morfologicos. Os melhores valores sao exibidos
na Tabela 21.

Tabela 21 — Parametros Utilizados nos Operadores Morfologicos

Operadores Morfolégicos | Elemento Estruturante | Pardmetros
Dilatagao Disco Raio 10
Fechamento Binario Disco Raio 20
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Figura 61 — Imagem binarizada apés o uso de operadores morfologicos.

Com a etapa de binzarizacao concluida, as coordenadas de todos os pizels conec-
tados sdo adquiridos e armazenados em um array. A partir dessas coordenadas, partes da
imagem de tamanho 200 x 200 sao extraidos e também armazenados em arrays. A Figura

62 mostra como as zonas sdo demarcadas e extraidas.

1200

Figura 62 — Mamografias com zona de interesse demarcadas.

4.5 DEMARCACOES DE ROIS FORNECIDAS PELO SISTEMA

Apés a demarcagao das mamografias pela logica fuzzy, as ROIs sdo extraidas e usadas
como entrada para o classificador, com melhor performance, ja treinado. O classificador ira

processar as ROIs, com os pardmetros previamente estabelecidos durante o treinamento,
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e decidir se a ROI possui malignidade ou nao. Caso possua, a mamografia é marcada

novamente para o especialista apenas com as regides confirmadas.

Um exemplo de imagem com regides classificadas como malignas pelo EIR, treinado
com stack de CRBMs de 15 Bases e uma SVM-RBF como classificador, é exibida na Figura
63.

Figura 63 — Mamografias com zonas consideradas malignas.

Com as marcacgoes feitas pelo sistema EIR, uma segunda opinido é fornecida ao

especialista, colaborando para um diagnoéstico mais confiavel.

4.5.1 Comparagao Entre EIR e um Especialista

As decisoes do sistema EIR foram comparadas com as de um radiologista especialista. Para
este teste, 2 imagens foram escolhidas com laudos confirmados por bidpsia, as imagens
utilizadas nao foram usadas durante o treinamento do EIR e também nunca foram vistas
pela especialista. A médica especialista participante do teste, Dra. Adriana Dias de Farias
Figueredo (CRM-119607), trabalha na Clinica Janice Lamas Radiologia.

Ambas as imagens escolhidas sao da categoria 4 do BIRADS, uma com laudo de
FP e uma com o laudo de VP. A localizacdo das zonas de interesse das imagens foram
feitas tanto pela médica quanto pelo EIR. As demarcagoes feitas pela médica, nas imagens

com laudos de FP e VP, respectivamente, podem ser vistas nas Figuras 64 e 65 .

As zonas de interesse detectadas utilizando o sistema EIR podem ser visualizadas

nas Figuras 66 e 67.
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Figura 64 — Demarcagao das zonas de interesse pela médica especialista da imagem com
laudo FP.

Figura 65 — Demarcacdo das zonas de interesse pela médica especialista da imagem com

laudo VP.
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Figura 66 — Demarcacdo das zonas de interesse pelo sistema EIR da imagem com laudo

FP.

Figura 67 — Demarcacdo das zonas de interesse pelo sistema EIR da imagem com laudo
VP.
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Na etapa seguinte, o sistema EIR classificou as zonas previamente demarcadas na

imagem. As areas classificadas como positivas para cancer podem ser visualizadas nas
Figuras 68 e 69.

Tk

Figura 68 — Demarcacdo das zonas de interesse pelo sistema EIR da imagem com laudo

FP.
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Figura 69 — Demarcacao das zonas de interesse pelo sistema EIR da imagem com laudo
VP.

Na primeira etapa, de localizacdo das ROIs, o sistema EIR encontrou 44 zonas de
interesse na primeira imagem e 14 zonas na segunda. Em ambas o sistema foi capaz de

identificar as mesmas areas de interesse que a especialista.

Na segunda etapa, de classificacao das ROIs, o EIR classificou como positivos para
cancer de mama 19 zonas na primeira imagem e 7 zonas de interesse na segunda. Como
na primeira imagem nao existiam zonas positivas para cancer de mama, o sistema obteve
um alto indice de falsos positivos. Ja na segunda, o sistema foi capaz de identificar a zona

que contém o cancer de mama, apesar de ainda ter um alto valor de falsos positivos.
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5 DISCUSSAO E CONCLUSAO

Foi proposto neste trabalho um novo método para classificagao de regides de interesse em
mamogramas de rastreio através de caracteristicas extraidas de maneira nao supervisi-
onada. Todas as imagens mamograficas utilizadas neste trabalho pertencem a categoria
4 do BIRADS e foram confirmadas como verdadeiros positivos ou falsos positivos para
cancer de mama através de biopsia. As mamografias foram coletadas da Clinica Janice
Lamas Radiologia e os exames se originam apenas de mulheres assintométicas, ou seja,
que nao apresentam nenhuma suspei¢do ou sintoma da doenga, constituindo assim um
conjunto de dados nunca antes utilizado na literatura. A selecao desta categoria especifica
de BIRADS ¢ devido ao fato do grande ntimero possivel de morfologias e distribuigoes
que as calcificagoes podem assumir, aumentando a complexidade dos dados e dificultando

o trabalho do especialista, podendo deixar o diagnéstico suscetivel a erros.

Na tentativa de mimetizar o raciocinio basico utilizado por médicos especialistas na
localizacao e extracao das areas de interesse presentes em mamografias, foi desenvolvido
um subsistema utilizando légica fuzzy. Inicialmente, esse subsistema se mostrou efetivo
na localizagdo de possiveis areas de interesse, porém sua precisao ainda precisa ser me-
lhorada para ser mais especifico nas zonas demarcadas. A validagdo desta parte do EIR
foi realizada fazendo a comparacao entre uma especialista e o sistema. Para isso, duas
imagens foram adquiridas e foi solicitado a especialista para que identificasse as ROIs na
imagem. Dessa forma, a comparacao entre as marcag¢oes da médica e as marcagoes do EIR
foram realizadas. Os resultados deste teste mostraram que a parte fuzzy do EIR foi capaz
de identificar as mesmas ROIs que a médica, porém apresentou uma grande quantidade

de ROIs falsos positivos.

Os resultados mostraram que a stack de CRBMs pode ser, de fato, utilizada
para extracao de caracteristicas de ROIs em mamogramas. Um importante aspecto desta
técnica é a grande reducao de dimensionalidade atingida, permitindo assim que classifica-
dores atinjam melhores resultados. Essa redugao é importante devido ao pequeno ntimero
de imagens disponiveis para treino e da grande dimensionalidade presente nestas imagens,
tornando a classificacao dificil devido ao problema da maldi¢do de dimensionalidade. Ou-
tro método utilizado para tentar contornar este problema foi o aumento artificial dos
dados utilizando transformagoes afins, isto é, com esta técnica o conjunto de dados foi
dobrado. Porém, a maior vantagem é capacidade do modelo de aprender caracteristicas
automaticamente, sem o uso de heuristica ou o uso de caracteristicas extraidas a mao por
um especialista. Isso torna o modelo mais genérico aos diferentes tipos de imagens que

essa categoria pode abranger.

Para classificar as caracteristicas extraidas, duas técnicas foram utilizadas: SVMs e
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MLPs. Ambas as técnicas apresentaram resultados excelentes, quando a SVM foi utilizada
o EIR atingiu uma taxa de 99% de acuracia, 99% de precisao, uma sensibilidade de 99%
e uma taxa de F1 Score de 0,99 no conjunto de testes. Quando a MLP foi utilizada, o
EIR atingiu uma taxa de 97% de acuracia, 97% de precisao, uma sensibilidade de 97% e

uma taxa de F1 Score de 0,97 no conjunto de testes.

O aumento de dados foi utilizado neste trabalho por estar se tornando um passo
padrao na tentativa de melhorar a qualidade dos resultados obtidos com modelos de
machine learning. Porém, nao existem estudos mostrando sua efetividade quando utilizado
em imagens médicas. Nas proximas etapas deste trabalho um estudo mais aprofundado

sera realizado para comprovar seus efeitos neste tipo de problema.

A titulo de comparagao, uma CNN foi treinada para extrair e classificar carac-
teristicas das ROIs. Para realizar o treinamento deste modelo, um servidor Amazon AWS
contando com placas GPUs foi alugado, afim de acelerar o processamento. Durante o
treinamento o conjunto de dados foi novamente aumentado através da utilizagdo de mais
3 transformacoes afins. Ao fim do treinamento, a CNN atingiu 76% de acuracia, 78% de
precisao, 76% de sensibilidade de uma taxa de F1 Score de 0,76, no conjunto de testes.
Os resultados adquiridos utilizando a CNN foram considerados satisfatorios, porém mais

testes devem ser realizados afim de melhorar a qualidade dos resultados.

Com testes iniciais, é percebido que o sistema EIR adquiriu uma boa generaliza¢ao
em relagao as imagens analisadas e pode ajudar especialistas, como consulta ou uma
segunda opinidao, no diagnostico do cancer de mama, quando manifestado através de

calcificagoes.

O software desenvolvido neste trabalho foi inteiramente construido utilizando lin-
guagens e bibliotecas open-source e de ponta na area de aprendizado de maquina. Isso
propiciou velocidade de prototipagem e testes, além da reducao dos custos de desenvolvi-

mento.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros sugere-se os seguintes itens:

e Treinamento do modelo proposto com mais imagens mamograficas disponiveis na
categoria 4 do BIRADs;

e Refinamento do modelo para classificagdo em categorias 4 a, b e ¢, como sugerido
no BIRADs;

e Refinamento do cédigo fonte da stack de CRBMs para que seja possivel o treina-

mento em GPUs;
e Desenvolvimento de uma interface grafica completa para o sistema;

e Testes com diferentes técnicas de processamento de imagens para localizacao de
ROIs;

e Desenvolvimento de métodos de otimizacao para o sistema fuzzy;

e Paralelizacao da stack de CRBMs e CNNs para treinamento e predi¢ao mais rapidos

e eficientes.
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SEGMENTACAO AUTOMATICA DE CALCIFICACOES EM
MAMOGRAFIAS DIGITAIS UTILIZANDO LIMIAR GLOBAL E LOGICA
FUZZY

J1.PVM Martins', L.M Brasil', M.M Marcelino' ¢ J.M Lamas’

! Pos-Graduagdo em Engenharia Biomédica, Universidade de Brasilia (UnB), Faculdade Gama
(FGA), Brasilia, Brasil
2 Clinica Janice Lamas Radiologia, Brasilia, Brasil

Resumo: Este irabalho visa o desenvolvimento de wm algoritmo para segmentagio de calcificagdes em
mamografias digitais utilizando logica fuzzy e processamento digital de imagens. Para a implementagio do
algoritmo foi widlizado o software Mailab na versio 7.14 ¢ 19 imagens de mamografias digitais no formaio
DICOM. A segmentagdo foi realizada através da selegdo de wm limiar global que é aplicada a imagem,
Jormando assim wma imagem de saida bingria evidenciando av calcificagdes localizadas. O algoritmo
apresenfou como resuliodo uma faxa de acerto de 36,06 % preservando a morfologia das caleificagoes
encontradas. Foi concluido através deste wabalho que as calcificagdes segmentadas podem ser wtilizados em
sistemas CAD de classificagio automatica de calcificagdes.

Palavras-chave: Logica Fuzzy, Mamografia, Processamenio de Imagem Assistida por Computador

Abstract: This paper aims in the development of a algorithm for segmentation of calcifications in digital
mammograms using fuzzy logic and digital imaging processing. The Matlab software, version 7.14, was used for
the implementation of the algorithm and 19 images of digital mammograms in the DICOM format. The
segmentation was performed wing a global threshold which is applied in the image, thus forming binary output
image indicating the found calcifications. The algorithm showed as a result an accuracy rate of 56.06%,
preserving the morphology of the found calcifications. Was concluded from this work that the calcifications
segmented can be used in CAD sysiems for automatic classification of calcifications.

Keywords: Fuzzy Logic, Mammography, Computer Assisted Image Processing

Introducao

O cancer de mama ¢ um mal que cresce exponencialmente a cada ano, tornando-se assim o
segundo tipo de céncer mais frequente do mundo'. Para realizagio de um diagnostico precoce,
o método mais efetivo, empregado atualmente, ¢ a mamografia®. Em alguns casos,
calcificagdes sdo os (nicos sinais aparentes de cincer de mama em estdgios iniciais®, Por isso
a avaliacdo correta de imagens mamogrificas ¢ de extrema importincia para o processo de
diagnostico, podendo dar boas chances de sobrevivéncia aos pacientes.

Devido a grande dificuldade na localizagio e classificacfio de areas com calcificagdes por
parte dos especialistas, os sistemas de auxilio por computador, Computer Aided Diagnosis,
(CAD) vem sendo empregados mais frequentemente. Outra abordagem que vem sendo
estudada ¢ a detecgio automidtica de calcificagdes®. Porém, a identificacio e a classificacio
automatica de calcificacdes ainda ¢ uma tarefa muito complexa devido a alguns fatores, que
sdo: os objetos de interesse sio muito pequenos; muitas formas; diferentes tamanhos e
distribuigbes varidveis; a variagiio de intensidade entre as arcas suspeitas ¢ os tecidos que a
cercam ¢ muito pequena; e, finalmente, tecidos mamarios densos tomam a identificagio de
calcificagdes quase impossivel’.

As dificuldades citadas anteriormente tornam a segmentacio de calcificagdes em imagens
mamogrédficas um problema intrinsecamente ndo linear. O objetivo deste trabalho ¢ o
desenvolvimento de um algoritmo de segmentagio de calcificagbes através de um limiar
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global definido automaticamente, esse limiar serd obtido utilizando logica fizzy e
processamento digital de imagens.

Métodos

O algoritmo desenvolvido foi implementado na versio 7.14 do sofiware Matlab. A
amostragem utilizada ¢ constituida de 19 imagens, fornecidas por Janice Lamas Clinica de
Radiologia, no formato Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM). Para
maior facilidade na realizagio de testes, as imagens foram previamente divididas em duas
categorias, diferenciadas pelo tipo de morfologia predominante na imagem, que sdo: 17
imagens com maioria de calcificagdes Grosseiras e 2 imagens com maioria de calcificagdes
Puntiformes.

O algoritmo proposto ¢ composto pelas etapas apresentadas na Figura 1.

Fuzzificagdo da Imagem
Aplicagdio da
i d Pré Agussicio de Desemolviments Desanvalviments Fungdes de
g Semmris Dadosdo |Iw daBasede | dasFungbes | Pertnéncia
Histograma Regras de Pertinéncia nos Dados do
Histograma
Aplicagdo da
Imagem Selecdo de .
Bidia  [*| LimiarGioba [*| DeR2d = iﬁ:

Figura 1.Fluxograma de funcionamento do sistema.

Na ectapa de pré-processamento a imagem ¢é convertida do formato DICOM para uma
imagem em intensidades de cinza. Com a imagem no formato de intensidades de cinza, é
entdo realizada a aquisi¢io do histograma, onde se pode verificar a quantidade total de pixels
presentes em cada tonalidade de cinza da imagem, as tonalidades variam de 0 a 255. Na
Figura 2 pode-se observar o histograma de uma mamografia.
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Figura 2 Histograma de uma Mamografia.

Para melhor entendimento da etapa seguinte, aplicagio da base de regras, ¢ necessario o
entendimento de como a imagem foi fizzificada. A fuzzificacdo foi realizada criando dois
universos de discurso diferentes, um baseado nos tons de cinza presentes no histograma® ¢ o
segundo baseado no niumero total de pixels na imagem. Esse processo ocorre desenvolvendo-
se fungdes de pertinéncia para cada universo de discurso proposto. As fungdes de pertinéncia
do primeiro e segundo modelos propostos podem ser visualizadas na Tabela 1.

Tabela 1. Fungdes de Pertinéncia de Escalas de Cinza

Tipo de Fungio Nomenclatura
Funcdo R Escuro
Triangular Cinza
Fungdo L Claro

Tabela 2. Fungdes de Pertinéncia de Quantidade de Pivels

Tipo de Fungio Nomenclatura
Funcdo R Poucos
Tfapczoidal - Médios
Fungédo L - Muitos

Com as fungdes de pertinéncia criadas, séo entdo aplicadas as tonalidades e quantidades de
pixels presentes na imagem, obtendo-se assim um valor de pertinéncia para cada valor real
presente na imagem de entrada.

Para a criagio da base de regras levou-se em consideragio que arcas suspeitas de
calcificagdes apresentam tonalidades acima da média, quando comparados com os tecidos que
a cercam’, foi levado em conta também que calcificagdes ocupam mais de 3 mm da mama®.

102



X1V Congresso Brasileiro em Informética em Saade — CBIS 2014

Na aplicagdo da base de regras, as fungdes de pertinéncia dos universos “Tons de Cinza” ¢
“Quantidade de pixels™ sdo relacionadas. Essa relagio é feita través do produto cartesiano dos
dois universos de discurso. Esse produto é definido como™:

| J
Pzl =g e b (1)

i

Onde " representa o conjunto de tons de cinza e M representa o conjunto quantidade de
pixels. O relacionamento dos dois conjuntos gerou nove tipos de regras diferentes com trés
saidas possiveis para cada uma delas. As saidas possiveis foram nomeadas com Positive,
Suspeito e Negativo. Onde saidas do tipo positivo representam regides com calcificagdes,
saidas do tipo suspeito representam regides com incerteza em relagio a calcificagdes e
negativo representa regides com certeza de ndo aparecimento de calcificagdes. Para cada saida
foi atribuido um valor diferente, estes valorem foram escolhidos de forma empirica de acordo
com 0 método Mandani de inferéncia. Na Tabela 3, os valores escolhidos sdo mostrados.

Tabela 3. Valores pertencentes a cada saida.

Saida Valor
Positive 1
Suspeito 0,5
Negativo 0

A etapa de defuzzificacdo consiste na obtengdo de valores apos a aplicagdo das fungdes de
pertinéncia e da ativagio da base de regras’. Como método de defizzificacdo foi utilizado a
técnica de Centro de Gravidade (CoG)’, onde a saida do sistema ¢ dada pela Equagdo 2.

crisg __ ZJR—1 q:pl
= 2
ik,

Onde 9g; ¢ o peso da saida, como mostrado no grafico de saida, e ¥; ¢ a regra ativada pelos
valores de interesse. A saida desta etapa gerara um vetor contendo 256 valores, variando de 0
a1 de acordo com os valores da saida da equagio CoG.

Para a selegdo de um limiar global adequado, o vetor contendo os valores da defiizificacdo
foi varrido em busca da primeira posi¢do contendo um valor de saida igual a 1. Uma vez que a
posicdo do vetor foi definida, ela ¢ armazenada em uma variavel.

Na ultima ctapa, a binarizaclo da imagem ¢ feita selecionando apenas os pixels que
estejam acima do valor de limiar selecionado na etapa anterior, gerando assim uma imagem
bindria b(x,)) a partir de uma imagem de intensidade f{x,3;) *. Entdo, podemos dizer que o
critério de binarizagdo da imagem obedece & Equagdo 3%,

b(x y}:l,sel[x,y]zl"
U 0,sel(x,y)<T (3)

103



104

X1V Congresso Brasileiro em Informética em Saade — CBIS 2014

Onde 7€ o limiar selecionado automaticamente. Com esta etapa sendo aplicada foi criada
uma imagem aonde pixels de valor 1, ou “acesos”, sdo calcificagdes e pivels de valor 0 sdo
outros tecidos. Porém, nem todos os pixels que sdo calcificagbes na imagem, sdo “acesos”.
Por isso foi feito um fechamento morfologica utilizando um elemento estruturante em formato
de disco com objetivo de reconstruir todas as calcificagdes.

Resultados

A logica fuzzy utilizada para localizag@o de calcificagdes foi criada utilizando o método
Mandani de inferéncia’. Em todas as 19 imagens utilizadas, foram encontradas 76
calcificagbes, o sistema identificou 66 delas, mas apenas 37 foram binarizadas de forma
correta, devido a problemas na reconstrugio morfologica. O algoritmo identificou 86,84% das
calcificagbes presentes nas imagens, porem das calcificagbes encontradas, 56.06%
apresentaram uma morfologia adequada quando a imagem & binarizada.

Na Figura 3 pode-se observar do lado esquerdo uma mamografia binarizada evidenciando
as calcificagdes e do lado direito a mamografia que a deu origem.

Figura 3.A esquerda, a mamografia binarizada e a direita, a mamografia de origem.
Discussio

O algoritmo proposto neste trabalho aborda a segmentagio de imagens mamogrificas
utilizando logica fizzy. Os resultados obtidos levam a crer que a precis@io do algoritmo ¢ boa
na localizacdo de calcificagdes, porém ainda precisa ser melhorado no que diz respeito a
qualidade da reconstrug@o morfologica proposta®.
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Conclusio

O algoritmo desenvolvido neste trabalho utiliza o método Mandani de inferéncia’ na
Suzzificagdo das imagense também técnicas de processamento digital de imagens® para
realizar a segmentacio das calcificacdes localizadas. Os resultados gerados pelo algoritmo
podem ser utilizados em sistemas CAD automaticos para localizagio e classificacio de
calcificagdes em imagens mamogrificas. £ pretendido em trabalhos futuros realizar a
alimenta¢do de uma Rede Neural Artificial com os resultados obtidos com este algoritmo para
automatizacgio de um sistema CAD.
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APENDICE B - ALGORITMO DE FUNCIONAMENTO EIR (CLASSES
NAO INCLUSAS)

eir.py Pagina 1

#EIR System main program
#Developed by jpvmm
#FutureBox.AT
#01/09/2015

#TODC: Implementar funcao feed-forward com 5VM

import numpy np

import matplotlib.cm cm
import matplotlib.pyplot P
import fuzzy

from mark_regions import *
from stacked import *

from skimage.io import imread
from skimage import transform i
from load_data import *

#Tk () .withdraw()

#path = askopenfilename ()

(lr, patch_size, feature_maps, target_sparsity, layer_type):
''' Make a convolutional restricted boltzmann machine layer ''!

layer_type == 'visible':
layer = CRBM(lr = lr, patch_size = patch_size, feature_maps = feature_maps,
target_sparsity = target_sparsity)
layer_type == 'hidden':
layer = CRBM_Binary(lr = lr,patch_size = patch_size,
feature_maps = feature_maps, target_sparsity = target_sparsity)

"A camada deve ser visible ou hidden"
layer

(net, data,step,max_epocas, pool_shape,unit_type):
''"' Train the layer, defined by the net name'''

outputs = []
i (data.shape([0]) :
featureMap (data.shape[1]):
data_member = net.open_data(data([i,featureMap],step)

pool_layers, hidden_layers = net.train(unit_type = unit_type,
data = data_member,
max_epocas = max_epocas,
pool_shape = pool_shape)

outputs.append (pool_layers)

np.array (outputs),step

(net, step,class_pathl,class_path2,class_path3):
'"!' Function to create a dataset with labels''!'

#path = VP
#path2 NEG
#path3 = FP

images = []
y = []
image (glob.globl(class_pathl,"*.pgm")):
"Loading image POSTIVE CLASS images...", image
img, rotated_img, rescaled_img = net.open_image(path = class_pathl + "/" + ima

ge, step = step)

images.append (img)
images.append (rotated_img)
images.append (rescaled_img)
y.append([1,1,1])

image2 - 1{glob.globl(class_path2, "*.pgm")}) :
"Loading image NEGATIVE class images...", image2



eir.py Pagina 2

img2, rotated_img2,rescaled_img2 = net.open_image(path = class_path2 + "/" +
image2,step = step)

images.append (img2)
images.append (rotated_img2)
images.append (rescaled_img2)

y.append ([0,0,0])

image3 {glob.globl (class_path3, "*.pgm"}} :
"Loading image FP CLASS images...", image3
img3, rotated_img3,rescaled_img3 = net.open_image (path = class_path3 + "/" +
image3,step = step)
images.append (img3)
images.append (rotated_img3)
images.append (rescaled_img3)

y.append([2,2,2])

images = np.array (images)
¥ = np.arrayly)
¥y = y.ravel ()

images,y

(net,class_pathl, class_path2,class_path3, step,max_epocas,pool_

shape,unit_type):
''"' Train a visible layer with images in a folder '''

outputs = []

images,y = make_dataset (net,step,class_pathl,class_path2,class_path3)

image {images.shape[0]) :
"Image number , > \n “n", image

pool_layers, hidden_layers = net.train(unit_type = unit_type,
data = images[image],
max_epocas = max_epocas,
pool_shape = pool_shape)

outputs.append (pool_layers)

np.array (outputs), images, y, step

(images, net_name, step,unit_type) :
layers = []
image {images.shape[0]) :
#for base in range(images.shape[1l]):
pool_layers = []
_slice = net_name.open_data(images [image,0],step)

j (net_name.W.shape [0]):
p_units, h_stats, pooled, r_rows, r_cols=net_name.positive_phase(_slice,
j,net_name.pool_shape)
visi_stats,pooling_neg,pooled_neg,pool_units_neg,hid_stats = net_name.ne
gative_phase (unit_type, net_name.pool_shape, h_stats,j,r_rows, r_cols)
pool_layers= np.append(pool_layers,p_units)
pool_layers = np.reshape(pool_layers, (net_name.feature_maps, (_slice.shape[0]
+r_rows) /net_name.pool_shape, (_slice.shape[l] +r_cols)/net_name.pool_shape))
layers.append (pool_layers)
layers = np.array (layers)

layers

name == ' main__':
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path = "/home/joac/UnB/Academia/Git /DATA/Mamografias_Janice/Verdadeiros_Positivo
s/training_set"

path2 = "/home/joac/UnB/Academia/Git/DATA/Mamografias_Janice/Negativos"

path3 = "/home/joac/UnB/Academia/Git/DATA/Mamografias_Janice/Falsos_Positivos/tr
aining_set"

rede = make_layer(lr = 0.0001,
patch_size = 10,
feature_maps = 1,
target_sparsity = -5,
layer_type = 'wvisible')

rede2 = make_layer(lr = 0.01,
patch_size = 8,
feature_maps = 1,
target_sparsity = 0,
layer_type = 'wvisible')

EaR R CE CE SRR R ]

cutss, images,y,stepV
class_pathl
class_path2
class_path3
step = 5,
max_epocas = 1,
pool_shape = 2,
unit_type = "normal")

train_Visiblelayer (net = rede,
path,
pathz,
path3,

cutss2,stepH = train_HiddenLayer (net = rede2,
data = outss,
step = 2 ,
max_epocas = 1,
pool_shape = 2,
unit_type = "normal")

ESRCECE CE CE I TR R SR

path = '/home/joac/UnB/Academia/Git /DATA/Mamografias_Janice/21428-3646/17.pgm"

"Loding models"

rede = load_data('redel.save')

rede.pool_shape = 2 #fucking workaroung, dont ask

#rede.unit_type = 'visible'

rede2 = load _data('redel.save')

rede2.pocl_shape = 2

classifier = load_data('classifier_ l5bases.save')
"Models loaded"

"Fuzzy deoing his magic..."
imagem = imread (path)
f = fuzzy.Fuzzy(path)
binary_image = f.run_fuzzy ()

box = mark_image(imagem, binary_image)
"Fuzzy did that!"

"Cropping the ROIs..."
cropped_areas = crop_regions(box, imagem)
I "Cropped!"

"The MNeural part starts here!"
"Extraindo features com a rede 1 ‘\n"

features_1 = Feed_Forward(cropped_areas,rede, 5, 'normal')
"Extraindo features com a rede 2 ‘\n"

features_2 = Feed_Forward(features_1, rede2,Z, "normal')

featuresLl = np.reshape (features_1, (features_l.shape([0], features_1l.shape[l]*feat
ures_1.shape [2] *features_1.shape[3]))

108



109

eir.py Pagina 4

featureslL2 = np.reshape (features_2, (features_2.shape[0], features_2.shape([l]*feat
ures_2 .shape [2] *features_2.shape[3]))

"The Neural part ends here!"
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