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Resumo

Problema crescente no mundo, o cancer de mama é considerado um dos principais causadores de
mortes em mulheres. A mamografia digital é o principal método de deteccdo precoce deste tipo de
cancer, porém sua interpretagdo é dificil até mesmo para um profissional. Técnicas de aprendizado
de maquina sdo utilizadas para facilitar esta interpretagdo. Assim, o presente trabalho tem como
objetivo propor um sistema de detecgdo auxiliado por computador para colaborar com profissionais
no diagnostico do cancer de mama, a partir da analise de imagens de mamografias digitalizadas.
Candidatos a lesdo foram gerados a partir da utilizacgdo do algoritmo de deteccdo de ponto de
interesse SURF e passaram por um processo de classificagao utilizando Redes Neurais Convolucionais
(CNN) e Random Forests (RF). Foram utilizadas 1210 imagens da base CBIS-DDSM. A CNN
apresentou melhores resultados alcangando no treinamento 0,06% de perda e 97% acuracia. No
cenario de validacdo obteve 32% de perda e 93% de acuracia. Para modelo RF as caracteristicas das
imagens foram extraidas a partir do descritor Hu-Moments obtendo uma acuracia de 43% =+ 0.005.
Palavras-Chave: cancer de mama; visdo computacional; redes neurais convolucionais;

Abstract

A growing problem worldwide, breast cancer is considered a major cause of death in women. Digital
mammography is the main method of early detection of this cancer, but its interpretation is difficult
even for a professional. Machine learning techniques are used to facilitate this interpretation. Thus,
the present work aims to propose a computer-aided detection system to collaborate with
professionals in the diagnosis of breast cancer based on the analysis of scanned mammography
images. Using the SURF key points algorithm and underwent a classification process with
Convolutional Neural Networks (CNN) and Random Forest (RF) to generate a mass candidates
dataset through the analysis of 1210 CBIS-DDSM base images. CNN presented better results
reaching in training 0.06% loss and 0.97% accuracy. In the validation scenario, this proposal
achieved 0.32% loss and 0.93% accuracy. For the RF model, the characteristics of the image
extracted from the Hu-Moments descriptor getting an accuracy of 0.43% + 0.005.
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LUISA: Uma proposta de ferramenta para auxilio ao diagnodstico do cancer de mama a partir de

imagens de mamografias digitalizadas

1 INTRODUGCAO

Em todo o mundo o cancer de mama é
considerado um dos principais causadores de mortes
em mulheres. No Brasil, a estimativa para o biénio
2018-2019 foi de 59.700 casos de cancer de mama,
uma incidéncia de cerca de 56,33 casos a cada 100
mil mulheres [1].

A deteccdo precoce do cancer de mama contribui
na escolha do melhor tratamento e,
consequentemente, na reducdo da taxa de
mortalidade. Métodos foram desenvolvidos e estdo
sendo aprimorados para a correta prevengao e
deteccdo deste tipo de cancer, sendo a mamografia
digital um dos métodos mais eficazes [2].

A mamografia digital rastreia o cancer de mama
através da busca de estruturas que possam indicar a
presenca de anormalidades ou tumores. Estas
anormalidades sao de tamanho reduzido (cerca de
0,5mm de diametro), dificultando a visualizacdo da
lesdo, exigindo grande experiéncia do especialista
[3]. Tal dificuldade pode acarretar em diagndsticos
errbneos ou tardios. Além disso, a qualidade da
imagem e o tipo da lesdo também afetam a analise
do profissional.

Neste contexto, o avango tecnoldgico mundial
propde técnicas para o correto diagnéstico do cancer
de mama. Visao computacional e processamento de
imagens sdo algumas das técnicas que tornam o
diagndstico menos suscetivel a erros por meio da
identificagdo precisa das anomalias [4].

Sistemas de diagndstico ou detecgdo auxiliado por
computador (Computer-aided diagnosis - CAD) tém o
potencial de melhorar o desempenho do diagndstico
de caéncer de mama [22]. Por isso, as técnicas
mencionadas acima sao importantes para o
desenvolvimento destas ferramentas conhecidas
como CAD, um sistema que auxilia os médicos na
interpretagdo de imagens médicas, por exemplo.

E neste contexto, que a presente pesquisa tem
como objetivo principal apresentar uma ferramenta
CAD para auxiliar especialistas no diagnéstico do
cancer de mama a partir da analise de imagens
mamograficas digitais.

O artigo estd dividido em cinco secoes, a partir
desta introdugdo. A segunda segdo contém os
trabalhos relacionados; na secdo trés consta o
método utilizado; a quarta secdo apresenta os
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resultados e por fim, na secdo cinco, ha as
consideragoes finais.

2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Visdo computacional é caracterizada como o
estudo da extracdo de informacdes de uma imagem,
ou seja, a construcdo de descricbes explicitas e
claras dos objetos que compdem uma imagem [5].
J& o processamento de imagens refere-se a
manipulacdo de uma imagem digital por meio da
aplicagdo de técnicas para analise de dados
multidimensionais com utilizagdo de um computador,
onde os dados de entrada e saida deste processo sdo
imagens digitais [6].

Sistemas CAD surgiram no final da década de
1980 e eram baseados no processamento de filmes
radioldgicos digitalizados. Foram fundamentalmente
concebidos para trabalhar como uma segunda
interpretacdo de exames em programas de
rastreamento populacional do céancer, como por
exemplo detectar nddulos e microcalcificagbes em
mamografias [7].

Estes sistemas tém o objetivo de oferecer
melhores parametros para a elaboracdo de um
diagndstico mais cuidadoso, indicando areas
suspeitas, bem como anomalias. Eles foram
desenvolvidos com o intuito de minimizar os casos
de falsos negativos, bem como os falsos positivos,
proporcionando um importante auxilio no diagndstico
médico em diversas aplicagdes radioldgicas,
sobretudo na mamografia [8].

Ha dois tipos principais de CAD, um é a detecgdo
auxiliada por computador (Computer Aided Detection
- CADe) e o outro é o diagnodstico assistido por
computador (Computer Aided Diagnosis - CADx). O
CADe identifica e marca as areas suspeitas em uma
imagem, eles ajudam o profissional a encontrar
possiveis dreas com patologia do cancer, por
exemplo. J& o CADx ajuda o profissional a decidir se
um paciente deve realizar ou ndo uma bidpsia [9].

Santos et al. [7] apontam que os sistemas CAD se
expandiram e passaram a ser utilizados nas mais
diferentes tarefas, principalmente apés o
desenvolvimento da inteligéncia artificial e das
ferramentas de aprendizado de maquina, bem como
com a utilizacgdo das técnicas de visdo
computacional.
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2.1 Trabalhos Relacionados

Varias pesquisas académicas apresentam
sistemas CAD para diagnosticos de variados tipos de
canceres ou outras doencas. Nesta pesquisa serdo
enfatizados algumas pesquisas de CAD para o
diagndstico de cancer.

Na pesquisa de Lee e Chen [10] os autores fazem
uma analise sobre as principais técnicas utilizadas
em sistemas CAD, posteriormente propéem um
framework baseado na tecnologia de servico em
nuvem da Microsoft para utilizacdo dos algoritmos
desenvolvidos por diferentes pesquisadores. A
proposta dos autores é que médicos possam acessar
varios algoritmos, escolhendo o mais adequado para
0 processamento das imagens de acordo com o tipo
de cancer. Por fim, os pesquisadores afirmam que o
sistema ndo deve em nenhum momento substituir o
papel do profissional de salde responsavel, servindo
apenas como auxilio as atividades em busca por
diagnosticos cada vez mais corretos.

Mohebian et al. [11] propuseram um sistema CAD
para identificar recorréncia do cancer dentro de cinco
anos apos o diagnostico da doencga. Para
desenvolvimento do CAD os autores utilizaram uma
técnica hibrida incluindo a Statistical Features
Selection, Meta-heuristic ~ Population-based e
aprendizado de conjuntos (Ensemble Learning).
Sobre a avaliagdo do CAD desenvolvido, os autores
pontuam que o0s resultados podem ter sido
tendenciosos, porque apenas uma instituicao foi
utilizada para amostragem. Assim, sugerem que 0
tamanho da amostragem deve ser maior para
melhorar os dados de validagao.

Miranda e Felipe [12] apresentam um CAD
desenvolvido a partir da utilizagdo da caracterizagao
Fuzzy e da Breast Imaging-Reporting and Data
System (BI-RADS). O CAD foi concebido com
colaboragdo de especialistas e teve como resultado
um sistema que sugere ao usuario uma categoria BI-
RADS. Ao utilizar os conceitos Fuzzy, os autores
pontuam que o CAD fornece funcionalidades
importantes como: a entrada de dados é realizada de
forma mais amigavel, j& que o usuario pode
qualificar os descritores em graus, ou seja, esta bem
préximo da maneira natural como o radiologista
avalia e classifica as lesdbes em uma imagem; €, a
saida é mostrada por meio de graus de pertinéncia
para as classes mais provaveis, dando ao usuario
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uma sugestdo mais rica. Por fim, os pesquisadores
apontam que os resultados, em relacdo a precisdo e
sensibilidade/especificidade, mostraram que a
abordagem é promissora sendo um novo modo para
o desenvolvimento de sistemas CAD.

Na pesquisa de Cheng et al. [13] os autores
apresentam um sistema CADx baseado em deep
learning (aprendizado profundo) para o diagndstico
diferencial de nddulos/lesGes benignos e malignos,
evitando os possiveis erros causados por resultados
imprecisos do processamento de imagens, bem como
o viés de classificagdo resultante de um conjunto de
recursos menos robusto, envolvido na maioria dos
algoritmos CADx convencionais. Os resultados
mostraram um aumento significativo do desempenho
do algoritmo proposto em relagdo aos convencionais,
sugerindo que técnicas de deep learning podem
potencialmente mudar o paradigma dos sistemas
CADx.

Foi observado que Algoritmos de Deteccao de
Pontos de Interesse ndo sao utilizados como base de
conhecimento em sistemas CAD’s com o objetivo
principal de deteccdao de Ilesdes em imagens
mamograficas. Sua aplicagdo fica restrita apenas
para extracdo de caracteristicas das imagens que
podem servir de entrada para modelos de
aprendizado de maquina. Sendo assim, o método
proposto e relatado no presente artigo, utiliza os
algoritmos de detecgdo de pontos de interesse para
geracdo de candidatos a lesao.

3 METODO PROPOSTO

Comumente os métodos utilizados para deteccao
sdo baseados em técnicas de janela deslizante, e
assim como apresentado em Agarwal et al. [14]
geram uma grande quantidade de candidatos Falsos
Positivos (FP) além de necessitar de um alto custo
computacional e tempo de processamento. Desta
forma, assim como apresentado em Oliveira [6],
algoritmos de deteccdo de pontos de interesse
apresentaram uma alternativa para a geragdo de
candidatos a lesdo, permitindo que este processo
ocorra de maneira mais rapida e mais eficiente.

Neste contexto, um sistema CADe é proposto
nesta pesquisa com o objetivo de auxiliar na
detecgdo do céncer de mama. Para isso, foi utilizado
como base o algoritmo de detecgdo de ponto de
interesse chamado SURF, que foi escolhido por ter
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apresentado melhores resultados ao ser comparado
com outros algoritmos da mesma classe [6]. A
Figura 1 mostra como é realizado o fluxo geral do

sistema proposto.
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Figura 1: Fluxo da abordagem proposta.
Fonte: Os autores.

3.1 Geracgao de candidatos a lesao

Apos ser realizado o carregamento da imagem no
sistema, o processo de geracdo de candidatos a
lesdo é executado utilizando como base o algoritmo
SURF [6]. O conjunto de candidatos contendo as
ROI's passam por um processo de filtragem onde o
objetivo principal é reduzir o espaco exploratério na
imagem. Ao término desta etapa, é realizado um
processo de analise dos candidatos restantes, esta
fase visa reduzir a quantidade de candidatos
considerados com alto nivel de intersecgao.

3.2 Reducao dos candidatos com alto
nivel de intersecgao

Ap6s analise dos candidatos restantes, foi
observado que muitos deles continham um alto nivel
de interseccdo com outros demais candidatos, em
alguns casos, um candidato se mantém
completamente contido na regido de outro.

A Figura 2 mostra um conjunto de candidatos a
lesdo, onde representado pela cor verde um
candidato estd completamente contido em outro
que, para o exemplo em questdo, estd representado
pela cor vermelha, o mesmo caso se repete em
diversas vezes como ¢é possivel observar nos
candidatos da cor azul.

Para reduzir o nimero de candidatos com alto
nivel de intersecgdo foi aplicado o algoritmo Non-
Maximum-Suppression (NMS) [16]. Este algoritmo
tem como objetivo reduzir em apenas um candidato
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a objeto, um conjunto de candidatos com alta
sobreposicdo entre si. Como entrada do algoritmo é
passado uma lista de candidatos e o nivel de
sobreposicdo entre eles, o valor relacionado ao nivel
de sobreposicao ¢é dado através da métrica
Intersecgao pela Unido (IoU).

Fonte: Os autores.

O valor do IoU é alcancado pelo resultado da
divisdo entre a intersecgao sobre a unido dos pixels
entre duas janelas sobrepostas. Este valor quanto
mais préximo de 1 significa que uma janela estd
mais alinhada sobre a outra, em termos de
sobreposicao [6]. Na Figura 3 é apresentado a
aplicacdo do algoritmo NMS, onde é possivel
observar nas caixas em verde a redugdao em apenas
uma janela candidata, cada grupo de candidatos
com alto nivel de sobreposicdo, assim como
observado nas caixas vermelhas e azuis.

Figura 3: Aplicacdo do algoritmo NMS para grupos de
candidatos com alto nivel de sobreposigdo.
Fonte: Os autores.

Os candidatos resultantes apdés o processo de
filtragem foram passados como entrada para o
treinamento da CNN e, assim como observado no
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estado na arte, as imagens foram ajustadas para
tamanho 300x300 pixels.

3.3 Geracao de candidatos Falsos
Positivos FP e Verdadeiros Positivos
TP

Com base na marcagao da lesdao real fornecida
pelos médicos foi possivel criar uma base rotulada de
candidatos que podem servir como entrada para
algoritmos supervisionados de classificacdo de
imagens, assim como apresentado em Agarwal et al.
[14], um candidato ¢é rotulado como positivo
(candidato com lesdao TP) se o pixel central da janela
do candidato estiver dentro da janela da lesdo real,
caso contrario, é atribuido um rétulo negativo (sem
massa FP).

A Figura 4 apresenta como o processo € dado, a
caixa em azul representa a janela contendo a lesdo
real fornecida pelo médico, a caixa verde representa
um candidato rotulado como verdadeiro, ou seja,
com lesdo, e a caixa vermelha representa um
candidato considerado negativo, sem lesao.

Figura 4: Geragdo da base de candidatos com lesdo e sem
lesdo.
Fonte: Os autores.

3.4 Modelos de Classificacao
Analisados
Com o0s recentes avangos no campo da

aprendizagem de maquina, o uso de Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) na analise de imagens médicas
tornou-se muito encorajador [17]. Ao contrario dos
métodos tradicionais de aprendizagem de maquina,
onde as caracteristicas das imagens sdo extraidas por
outro algoritmo que nao faz parte da composicdo da
rede, a CNN extrai automaticamente caracteristicas
das imagens de entrada previamente. Durante o
processo de aprendizagem, sdo encontrados os
valores ideais para os coeficientes de convolugdo
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(pesos), por meio de uma funcdo de custo
predefinida, com base nos quais o0s recursos sao
determinados automaticamente [18]. O Treinamento
e validagdo das CNN’s sdo realizados por épocas e
passos por época. Uma época consiste em um ciclo
completo através de todos os dados de treinamento,
0s passos por época geralmente sdo definidos com
base na definicdo de tamanho de um lote até que
toda a base seja percorrida, por exemplo, se a base
tiver 1.000 imagens e um tamanho de lote de 10, a
época devera conter 1.000/10 = 10 passos.

A arquitetura da CNN utilizada para as primeiras
anadlises foi retirado do trabalho apresentado por
Sun et al. [19], a arquitetura da CNN contém 8
camadas e toda camada de numero impar é uma
camada de convolucdo e toda camada de numero
par €é uma camada de agrupamento e
subamostragem [19]. Para cada convolugdao foi
utilizado 12, 8 e 6 mapas de caracteristicas, e todos
eles estdo conectados as camadas de pool através
de filtros 5x5.

Além da utilizacdo de uma CNN para o processo
de classificacdao dos candidatos como lesdo e nao-
lesdo, foi analisado o comportamento de uma uma
técnica chamada Random Forest (RF), essa técnica é
baseada em uma combinacdo de preditores de
arvores de decisdo, de modo que cada arvore
depende dos valores de um vetor aleatério e com a
mesma distribuicdo para todas as arvores da floresta
[20].

3.5 Extracdao de Caracteristicas com
Hu-Moments

A extracdo de caracteristicas como Hu-Moments

busca recursos globais e invariantes de uma
imagem. Essas caracteristicas sdo medidas
estatisticas projetadas para permanecerem

constantes apds algumas transformagdes, como
rotacdo de objetos, escala e conversao [21].
Quando aplicado em uma imagem, o algoritmo Hu-
Moments retorna um vetor contendo 7 elementos
que caracterizam a imagem, esses parametros sdo
passados como entrada para RF assim como o label
indicando se o candidato contém lesdo ou ndo.

O Quadro 1 mostra como foi estruturado os dados
de entrada para a RF apds extracdo de
caracteristicas e rotulacdo dos candidatos gerados.
Na primeira coluna representa a classe, sendo assim,
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0 para candidato sem lesdo e 1 para candidatos com
lesdo, as demais colunas representam as
caracteristicas geradas, ao total é gerado uma matriz
de 2296 linhas x 8 coluna, sendo 1127 linhas para
classe 0 e 1169 da classe 1.

Quadro 1: Base de treinamento gerado pelo algoritmo Hu-
Moments.

# F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

0] 0,0012 1,02 ] 6,31 8,82 2,10 8,59 6,23

0] 0,0010 1,38 2,96 3,31 -1,01 1,06 -3,11

0] 0,0012 1,59 2,08 1,19 5,22 -1,82 | 2,91

10,0010 3,86 9,10 5,02 -2,29 | -1,07 | 3,39

1| o0,0008 |6,28 |1,17 |1,13 |-1,72 | -1,13 | 3,79

1| 0,0008 4,56 1,00 3,16 1,36 3,60 1,14

Fonte: Os autores.

3.6 Base de Imagens e Ambiente
Experimental

Para realizacdo do método proposto foram
utilizadas 1210 imagens da base de imagens
Curated Breast Imaging Subset of DDSM (CBIS-
DDSM). Esta base é uma versdo atualizada e
padronizada da Digital Database for Screening
Mammography (DDSM). Na CBIS-DDSM ha 6775
casos de estudos relacionados a 6671 pacientes,
totalizando 10239 imagens. Ha também imagens
digitais de mamografia capturadas de angulos
diferentes.

Ja a base DDSM contém 2.620 casos de estudos
de pacientes com casos normais, benignos e
malignos com informagdes patoldgicas
diagnosticadas por médicos. Entretanto, algumas
informagdes sdo limitadas, especificamente as
anotagcdes de ROI (Region of Interest - ROI),
enquanto outras informagGes sdo de dificil acesso
[15]. A base CBIS-DDSM inclui um subconjunto dos
dados DDSM selecionados por profissionais de saude
treinados. As imagens foram descompactadas e
convertidas para o formato PNG. A base possui
Imagens Ouro e imagens das regides de interesse
atualizadas.
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Em relagdo ao ambiente experimental, o
algoritmo implementado de geracao e filtragem de
candidatos foi desenvolvido na linguagem de
programacdo Python, com auxilio da biblioteca
OpenCV em um computador com processador i7 e
8GB de memdria RAM. O sistema foi desenvolvido
através do framework Django, que utiliza Python
como back-end, também foi utilizado a biblioteca
Bootstrap para criacdo das telas, bem como o uso
das linguagens de marcacdo HTML5 e CSS, além de
JavaScript para execugao de atividades de interagéo
com o usuario.

4 RESULTADOS

4.1 Reducgao dos Falsos Positivos

O processo de execugdao do algoritmo NMS tem
como objetivo remover da base os candidatos que
possuem alto nivel de interseccdo sobre outros
candidatos. Apds a execucdo do processo de
filtragem dos FP a partir da aplicacdo da técnica do
NMS, em comparagao aos numeros de candidatos
gerados pelo método apresentado por Oliveira [6],
houve uma reducdo de 28.55% no numero de
candidatos por cada imagem. Ao término do
processo, restaram uma média de 46,40 candidatos
por imagem com desvio padrao de 29,43.

Esses candidatos restantes serviram de entrada
para o0s processos de classificagdo, na primeira
analise foi utilizado uma CNN, na segunda analise foi
utilizado uma RF, os resultados da aplicagdo dessas
técnicas estdo descritas abaixo.

4.2 Resultados dos experimentos de
classificacao utilizando CNN

Foram realizados 4 experimentos utilizando a
CNN, como o aprendizado é supervisionado, foi
necessario gerar a base de treino e teste para cada
classe de imagens, ou seja, imagens com lesdo e as
imagens sem lesdo, cada um deles esta descrito
abaixo:

e Primeiro experimento: Neste experimento
foram utilizados como base de treinamento,
teste e validagdo, apenas as ROI's das
marcacoes fornecidas previamente pelos
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médicos para imagens com lesdo e, para
geragao da base das imagens sem lesdo,
foram geradas a partir de candidatos
extraidos de forma aleatéria das imagens,
neste experimento a ROI contendo a lesdo
foi retirada da possibilidade de selecao de
um candidato sem lesdo. Aqui foram
utilizadas 1127 imagens para base sem lesao
e 1169 ROI’'s com lesao;

e Segundo experimento: Neste experimento
foram geradas imagens para base de
treinamento, teste e validacdo utilizando a
técnica apresentada na secdo 3.3. Devido a
essa aplicagdo o numero de imagens
consideradas com lesdo subiu para 4551, o
mesmo numero foi gerado para candidatos
extraidos das imagens e considerados sem
lesdo;

e Terceiro experimento: Neste experimento a
base utilizada para treinamento, teste e
validagdo foi a mesma utilizada no segundo
experimento, aqui as configuracoes de
épocas e passos por épocas da CNN foram
definidas como as mesmas utilizadas no
primeiro experimento;

e Quarto experimento: Neste experimento a
base utilizada foi a mesma gerada para o
segundo experimento alterando apenas a
guantidade de épocas e passos por épocas
da CNN.

Em todos os experimentos a base de imagens foi
dividida em 75% para treinamento e 25% para
teste. Todos os resultados sdo apresentados no
Quadro 2.

Quadro 2: Resultados dos experimentos utilizando CNN.

# # # #
Imagens | Epocas | Passos Treino Validagdo

loss acc val_l val_
0ss acc
1 2296 10 800 0,06 | 0,97 | 0,32 | 0,93
2 9102 30 3000 0,01 | 0,99 | 0,58 | 0,93
3 9102 10 800 0,67 | 0,59 | 0,71 | 0,53
4 9102 50 2000 0,14 | 0,94 | 1,95 | 0,62

Fonte: Os autores.
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No Quadro 2 a primeira coluna representa qual o
niamero do experimento realizado, na segunda
coluna apresenta a quantidade de imagens
utilizadas, na terceira coluna apresenta o numero de
épocas aplicadas, na quarta coluna o numero de
passos aplicados por época, as colunas cinco e seis,
apresentam o0s resultados dos experimentos no
treinamento e na validagdo em valores de perda e
acuracia. A Figura 5 apresenta o grafico de
convergéncia do quarto experimento em relagdo ao
treinamento do modelo. Foi possivel observar que a
partir da época 10 o modelo comeca a aprender mais
€ errar menos na proporgdo em que cresce o numero
de épocas.

— acc
0.99 — loss

0.8

0.7 4

0.6

0.5

0.4 4

034

0.2 1

0 10 20 30 40 50
Epochs

Figura 5: Curva de convergéncia do treinamento para o
quarto experimento com 50 épocas e 2000 passos por
época.

Fonte: Os autores.

O mesmo ndo ocorre no processo de validagdo,
na Figura 6 é possivel observar que o modelo na
época 10 comeca um leve processo de queda na
perda e aumento na acuracia, porém em poucas
épocas adiante o modelo perde mais e aprende
menos, a medida que cresce o numero de épocas.
Em comparagdo com o grafico de treinamento é
possivel inferir que, a partir da época 10, houve um
processo de sobreajuste (overfitting), ou seja, o
modelo perdeu a capacidade de generalizacdo
ficando super ajustado para apenas uma classe.

Fica ainda mais evidente o processo de overfitting
ao observar na Figura 7 quando é apresentado no
mesmo grafico os valores de acuracia no
treinamento e na validagao. E novamente notério
que a partir da décima época o modelo deixa de
aprender quando lhe é fornecido novos dados na
validacdo, ou seja, perde a capacidade de
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generalizacdo tornando especialista apenas para um
conjunto de dados conhecidos.

O mesmo processo ocorre tanto nos experimentos
2 e 3 assim como observado no Quadro [2].

2.0
— wal_acc

— val_loss
1.8 4

1.6+

144

1.2

1.0+

0.8

0.6 1

Epochs

Figura 6: Curva de convergéncia na validagdo para o
quarto experimento com 50 épocas e 2000 passos por
época.

Fonte: Os autores.

—— Train acc
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Figura 7: Resultado da acuracia no treinamento e na
validacdo dado o aumento de épocas.
Fonte: Os autores.

4.3 Resultados dos experimentos de
classificacao utilizando Hu-
Moments e RF

A base de imagens utilizada para extracao de
caracteristicas por meio do descritor Hu-Moments foi

80

a mesma aplicada no primeiro experimento com CNN
explicado na Secdo 4.2. A base foi dividida em 80%
para treinamento e 20% para teste, a profundidade
da RF foi definida por 10. Foi aplicado o processo de
validagdo cruzada para 4, 7 e 10 k-folds.

Para comprovagdo estatistica, o processo foi
executado 30 vezes para cada grupo de k-folds. A
técnica shuffle foi aplicada para certificar que o
processo de reproducdo aleatdéria de dados tenha o
objetivo de reduzir as variagbes e garantir que o
modelo permaneca geral e se ajuste menos. Os
resultados estdo descritos no Quadro 3.

Quadro 3: Resultados dos experimentos utilizando RF..

# K-Fols Acurécia Média Desvio Padréo
(%)
4 0,42 + 0,012
7 0,42 + 0,007
10 0,43 + 0,005

Fonte: Os autores.

Na primeira coluna apresenta o valor do k
atribuido na validacdo, na segunda coluna a média
na acuracia apds as 30 execucgbes e por fim o desvio
padrdo para cada experimento. E possivel observar
que para a configuragao de 10 k-folds o modelo teve
uma melhor acurdcia além de uma taxa de medida
de dispersdo proximo a zero mostrando que conjunto
de dados é uniforme.

4.4 A ferramenta LUISA

A ferramenta desenvolvida tem como principal
objetivo processar imagens de mamografias e
fornecer para os profissionais de salde propostas de
candidatos a lesdo com alta taxa de exatiddo, para
que o processo de diagnodstico se torne ainda mais
rapido e preciso. Em nenhum momento a ferramenta
pretende anular a acao do profissional, ela pretende
servir apenas como auxilio as atividades rotineiras
de detecgdo e posteriormente diagndstico do cancer
de mama, além de oferecer um suporte ao
gerenciamento das informagdes entre profissionais
de saude e pacientes durante todo o processo.

Ainda, o sistema fornece a capacidade de
gerenciamento de cadastro de médicos e pacientes
além de agendamento de consultas e andlise das
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imagens no mesmo ambiente. A Figura 8 mostra
como é apresentado a tela principal do sistema.

Dashboard - Controle Geral

Figura 8: Tela inicial do sistema contendo as informagdes
principais dos pacientes.
Fonte: Os autores.

A partir da tela principal o médico pode observar
dados sobre seus pacientes e, por meio de graficos,
ver informagdes importantes sobre as rotinas de
analises. A Figura 9 mostra como é apresentada a
tela para carregamento da imagem no sistema.
Neste momento, o médico seleciona um paciente e
atribui a ele a sua respectiva imagem, o sistema faz
0 processamento e redireciona para uma tela com a
lista de imagens carregadas.

Escolher arquive

Figura 9: Tela de carregamento das imagens dos
pacientes.
Fonte: Os autores.

A Figura 10 mostra como é apresentada a tela
com a lista de imagens em analises, ao clicar em
mais detalhes o médico envia para o sistema a
solicitacdo para apresentacdo de candidatos a lesdo
que o modelo processou.
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Imagens Analisadas

L analisar Nova Imagem

Figura 10: Tela com a lista de imagens carregadas no
sitema.
Fonte: Os autores.

A Figura 11 mostra o resultado da andlise e
processamento da imagem realizada pelo sistema,
sdo apresentadas 3 versdes da mesma imagem, na
primeira mostra a imagem original, a segunda em
vermelho mostra a imagem contendo todos os
candidatos gerados e por Uultimo em azul os
candidatos restantes a partir do processo de
filtragem por sobreposigao.

Figura 11: Tela de apresentacao dos candidatos gerados
pelo sistema.
Fonte: Os autores.

Ainda, o médico pode optar por ter mais detalhes
visuais da imagem original, a ferramenta possibilita
que o usuario clicando em mais detalhes abra uma
tela contendo uma lupa, facilitando o processo de
visualizacdo e posteriormente aplicacgdo de uma
marcagdo na imagem feita manualmente, fornecendo
um novo candidato a ser analisado ou entdo
realizando a detecgdo da lesdo. A Figura 12 mostra a
tela de mais detalhes da imagem.
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Figura 12: Tela mostrando a ferramenta de analise mais
detalhada das imagens.
Fonte: Os autores.

5. CONSIDERAGOES FINAIS

O trabalho desenvolvido prop6s uma ferramenta
CAD para auxiliar profissionais de saude no
diagnédstico de cancer de mama por meio de imagens
de mamografias digitalizadas. O sistema utilizou um
novo método para selegcdo de candidatos a regido
suspeita de lesdo baseado na utilizacdo de
algoritmos de detecgdo de pontos de interesse. Para
filtragem dos candidatos considerados Falsos
Positivos foi aplicado o algoritmo NMS que alcangou
uma taxa média de 28.55% de redugdo por imagem.

Ainda, para comprovar a eficiéncia do método, os
candidatos restantes passaram por um processo de
classificacao utilizando os modelos CNN e RF. O
primeiro modelo apresentou melhores resultados
para a base de dados contendo 2296 imagens,
alcancando no treinamento 0.06% de perda e 0.97%
acuracia.

No processo de validacdo, o modelo também se
comportou melhor que todas as outras configuragoes
testadas com 0.32% de perda e 0.93% de acurdacia.
O modelo RF também foi testado, neste, as
caracteristicas das imagens foram extraidas a partir
do descritor Hu-Moments e serviram de entrada
obtendo uma acuracia de 0.43% + 0.005.

O sistema apresentado mostrou que tem
potencial para servir como auxilio aos profissionais
de saude, contribuindo na redugdo de possiveis erros
durante o processo de diagnédstico do cancer de
mama. Além de servir como suporte no
gerenciamento de informacgdes entre médicos e
pacientes geradas durante todo o processo.

Como trabalhos futuros pretende-se aplicar
outras técnicas de aprendizado de maquina em
busca de melhores resultados no processo de
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classificacdo. Ainda, realizar mais experimentos
alterando configuragbes dos modelos aplicados na
presente pesquisa com o objetivo de contornar o
problema do overfitting na CNN. Por fim, realizar
uma validacao da aplicagdo junto a profissionais de
salide para verificacdo da eficiéncia e usabilidade do
sistema proposto.
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